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Capitulo 1

Introduccion

La filogenética es una disciplina que se ocupa del estudio de las relaciones histéricas
entre diferentes grupos de organismos basandose en diversos caracteres tanto morfologi-
cos como moleculares. Estos caracteres pueden reflejarse en propiedades comportamen-
tales, emergentes de las caracteristicas antes mencionadas. Caracterizar un comporta-
miento en términos de pocos pardmetros no es una tarea sencilla. Por otro lado, una
caracterizacion de este tipo abre perspectivas muy interesantes para nuestra compren-
sion de la vida, ya que el aprendizaje juega un papel en algunos comportamientos,
permitidos pero no determinados por la genética.

Recientemente, diversas técnicas matematicas han permitido atacar este tipo de pre-
guntas complejas, cuya respuesta no se basa en la predeterminacion de las variables de
un problema y la elucidacién de los mecanismos que las vinculan, sino en las inferencias
dictadas por los datos. En el campo de las redes neuronales, uno entrena a una red (es
decir, ajusta a los pardmetros) a partir de una serie de ejemplos preseleccionados. La
red asi “aprende” a generalizar, traduciendo los ejemplos a una representacion muchas
veces no interpretable, pero capaz de resolver nuevas situaciones a las que no fue nunca
expuesta.

El objetivo de esta tesis es desarrollar una herramienta computacional capaz de
ayudarnos a reconstruir, de forma automatica, un arbol a partir de un comportamiento,
por ejemplo, el canto de un ave, o mas general, una manifestacion fenotipica expresable
en términos de una imagen, en el caso del canto de un ave, el sonograma asociado a
dicho canto.

No siempre las caracteristicas fenotipicas permiten reconstruir la filogenia de espe-
cies, por lo tanto, a partir del desarrollo de un algoritmo, se busca estudiar la hipdtesis
de que para un grupo de aves seleccionadas, las cuales aprenden su canto, es posible
explicar las relaciones evolutivas a partir sus vocalizaciones. Las similitudes o diferen-
cias que se pueden encontrar entre especies estan influenciadas por su cercania dentro
del arbol historico de ancestros. De esta forma es esperable que aquellas que tengan un
ancestro en comun cercano compartan mas caracteristicas morfologicas y vocales que

4



aquellas que no lo tengan.

En el entendimiento de la evolucion de especies de pajaros, su canto ha sido un
punto importante de estudio. El canto de los pajaros varia enormemente entre diferentes
especies. Un tema de estudio ha sido el motivo por el que existen estas diferencias. Una
posible explicacién es que sean ttiles para los miembros de la propia especie en la
identificaciéon de sus pares. La importancia de los cantos a la hora de atraer a una
pareja o disuadir a un rival también es distinta segin la especie y puede verse reflejada
en la variacion de las notas entre estas. Otro factor determinante que contribuye a
acrecentar las diferencias es el ambiente en el que se desarrollan.

Se estima que existen en la naturaleza aproximadamente diez mil especies de aves.
La mitad de estas especies tienen su canto determinado genéticamente, es decir, que el
aprendizaje no cumple ningin rol. La otra mitad requiere de la exposicién a un tutor
para desarrollar su canto. Para aquellas especies que lo aprenden, no resulta obvio que
diferencias en esta caracteristica tengan un paralelo con diferencias en la genética.

Estudios de mitad del siglo veinte intentan reconstruir la filogenia a partir de carac-
teristicas vocales o de comportamiento. Por ejemplo, en 1941 Konrad Lorenz mostrd
que la clasificacién de patos y gansos a parir de caracteristicas de comportamiento
era similar a la obtenida a partir de caracteristicas morfologicas. Utilizando técnicas
estadisticas, en 1996, Gittlerman, Wimberger y Queiroz mostraron la validez de las ca-
racteristicas de comportamiento para reconstruir filogenia. En 1993 Chappuis y Erard
examinaron la relacién entre especies y subespecies de aves Bulbuls del género Bleda a
partir de las variaciones en caracteristicas vocales [17].

El grupo de pajaros estudiados esta compuesto por las especies Stizoptera bichenovit,
Poephila acuticauda, Lagonosticta senegala, Lonchura striata, Uraeginthus bengalus,
Amandava subflava. Moises Rivera et al. [15] estudiaron la reconstruccién de la filogenia
de estas especies a partir de propiedades seleccionadas de sus cantos mediante el andlisis
con métodos estadisticos. En el presente trabajo, la reconstrucciéon de la filogenia a
partir de cantos se realiz6 con métodos que no exigen seleccionar manualmente las
propiedades relevantes que potencialmente permitan la diferenciacion de las especies,
sino con métodos que detectan automaticamente las caracteristicas importantes del
canto.

Si bien la motivaciéon del trabajo surge del ejemplo de los cantos de pajaros, el
problema de reconstruir la filogenia puede pensarse de forma més general como el
problema de reconstruir arboles partiendo de informacién sobre sus hojas. Se espera
que las imagenes de los sonogramas, representaciones del sonido en términos de la
frecuencia a lo largo del tiempo, formen las hojas de un arbol evolutivo. De la misma
forma, se puede intentar reconstruir el arbol de matrices que comparten determinadas
relaciones jerarquicas.

El trabajo se enfoca en analizar imdgenes con relaciones jerarquicas y obtener una
representacion de las mismas en un espacio de baja dimensién. Posteriormente, se busca
reconstruir el arbol del cual provienen a partir de las distancias entre las distintas clases
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en el espacio de inmersion, también llamado espacio de embeddings. Para el ejemplo de
los péjaros, es posible comparar el arbol generado a partir de los cantos con el generado
a partir de datos genéticos. En la figura 1.1 pueden observarse algunos sonogramas
utilizados.

Los embeddings deben ser representaciones mas simples de los datos y a su vez
trasladar ciertas relaciones que se observan en el espacio original a este nuevo espa-
cio, tipicamente de dimensién mas pequena. En este sentido, se introduce el modelo de
la bola de Poincaré. Este modelo de geometria hiperbdlica fue utilizado por Maximi-
lian Nickel y Douwe Kiela en 2017 con la idea de explotar algunas propiedades que lo
convertian en un espacio adecuado para generar embeddings de datos con estructuras
jerdrquicas, como los arboles [12]. En particular, su trabajo consistié en generar em-
beddings de la clausura transitiva de un conjunto de relaciones de hiperonimia entre
sustantivos. A partir de estas relaciones entre pares de sustantivos generaron arboles
dentro de la bola de Poincaré que representan su estructura jerarquica. Partiendo de es-
tas ideas, se decidi6 utilizar este espacio en el contexto de representar datos de imagenes
que potencialmente posean una estructura jerarquica.

El método para generar los embeddings partiendo de iméagenes fue optimizar un
modelo de red neuronal siamesa. Una de las principales ventajas con respecto a otros
métodos estadisticos o de machine learning es que no necesita especificar las propieda-
des que permitan diferenciar las clases, sino que a través de redes convolucionales las
iméagenes son transformados en puntos dentro de la bola de Poincaré. En 2022, Roberto
Bistel, Alejandro Martinez y Gabriel B. Mindlin utilizaron redes siamesas para generar
embeddings de cantos de Zonotrichia capensis [2].

Una vez obtenida la representacion de las imagenes en el espacio hiperbdlico, la
distancia entre las distintas clases puede medirse en funcion de la métrica definida en
este nuevo espacio. Utilizando algoritmos que permiten reconstruir arboles a partir de
la distancia entre sus hojas, el algoritmo neighbor-joining y agrupamiento jerarquico
generan arboles donde cada una de las hojas representa a cada una de las clases.

En el capitulo 2 se describen los espacios hiperbdlicos y el modelo de Poincaré. El
capitulo 3 presenta las principales caracteristicas de las redes neuronales convolucionales
y las redes siamesas. En el capitulo 4 se estudian algoritmos para la reconstruccién de
arboles y en el capitulo 5 se presentan los resultados de la herramienta desarrollada,
aplicados a un conjunto de datos generados artificialmente y al conjunto de sonogramas
de las especies de pajaros descriptas.
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(a) Sonograma de un canto de la especie (b) Sonograma de un canto de Stizoptera
Lonchura striata bichenovii

Figura 1.1: Sonogramas de cantos.

Poephila acuticauda

Stizoptera bichenovii

Lonchura striata

Figura 1.2: Ejemplo de arbol filogenético de las especies de aves Poephila acuticauda,
Stizoptera bichenovii y Lonchura striata.



Capitulo 2

Embeddings de Poincaré

2.1. Geometria hiperbdlica

La geometria hiperbdlica es un tipo de geometria no euclidiana, es decir, que surge
a partir de eliminar uno de los axiomas de Euclides. Esta relacionada, por ejemplo,
con el espacio-tiempo de Minkowski en la teoria de la relatividad especial. Los espacios
hiperbodlicos han comenzado a recibir atencién en la comunidad de machine learning,
ya que son adecuados para modelar datos.

Los axiomas de la geometria euclidiana son:

1. Cada par de puntos puede unirse por un y solo un segmento de linea recta.

2. Cada segmento de linea recta puede extenderse infinitamente en cada direccién.
3. Existe un solo circulo de un determinado radio para un determinado centro.

4. Todos los angulos rectos son congruentes entre si.

5. Si una linea recta corta a otras dos, de tal manera que la suma de los dos dngulos
interiores del mismo lado sea menor que dos rectos, las dos rectas se cortan, al
prolongarlas, por el lado en el que estan los angulos menores que dos rectos.

Dados los primeros cuatro postulados, el quinto es equivalente a:

5. Dada una linea y un punto que no esta en ella, existe solo una linea que pasa por
el punto y es paralela a la primera.

A partir de la negacién de este quinto axioma surge una teoria consistente. De esta
forma, el quinto axioma para la geometria no euclidiana es:

Dada una linea y un punto que no esté en ella, existe mas de una linea que pasa
por el punto y es paralela a la primera.
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(a) Linea en el disco de Poincaré formada (b) Linea en el disco de Poincaré formada
por un arco de un circulo euclideo. por un didmetro euclideo.

Figura 2.1: Disco de Poincaré

Tomando este nuevo axioma aparecen ciertas ramificaciones:

La suma de los angulos en un triangulo es menor que la de dos dngulos rectos.

No hay dos lineas que son equidistantes en todo punto entre ellas.

Si una linea interseca una de dos lineas paralelas, puede no intersecar a la otra.

Lineas paralelas a la misma linea no tienen que ser paralelas entre ellas.

Dos lineas que se intersecan pueden ser paralelas a la misma.

El modelo usual para la geometria euclidiana es R2, el plano cartesiano. Para vi-
sualizar la geometria hiperbodlica existen diferentes modelos que la interpretan de forma
consistente con los axiomas. Algunos de ellos son el modelo de Klein, el modelo del
hiperboloide, el modelo del semiplano de Poincaré y el modelo del disco de Poincaré.

Todos estos modelos son isomorfos entre si, para estudiar sus propiedades puede verse
[10].

2.2. Modelo del disco de Poincaré

El modelo del disco de Poincaré utiliza el interior de un disco unitario euclideo como
espacio de representacion.
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Figura 2.2: Lineas asintéticamente paralelas en el disco de Poincaré.

D ={(z,y)|2* +v* < 1} (2.1)

Notar que el borde I' de D no pertenece al disco. Para definir el espacio hay que
determinar como son las lineas y las distancias.

Existen dos tipos de lineas en el disco de Poincaré. Por un lado, aquellas que son
didmetros de I', es decir, el primer tipo de lineas son las que estan formadas por los
puntos dentro de D tal que su largo euclideo es el didmetro de I'. El segundo tipo de
lineas son los arcos de circulos euclideos que se intersecan de forma ortogonal con I
Ambos tipos de lineas pueden observarse en la figura 2.1. El dngulo entre dos lineas de
Poincaré es definido midiendo el angulo euclideo entre sus lineas tangentes.

Definicién 2.2.1. Dos lineas son paralelas si no se intersecan en D. Si se intersecan
en el borde de D entonces se llaman asintéticamente paralelas.

En la figura 2.2 puede verse un ejemplo de lineas paralelas asintéticas. Es facil ver
que dada una linea y un punto existen infinitas lineas paralelas que pasan por ese punto.

Proposiciéon 2.2.1 (Clasificacién de paralelas). Si dos lineas son paralelas pero no
asintoticamente paralelas, es decir, que no se acercan a un punto en comun en I,
entonces deben admitir una linea perpendicular a ambas.

Demostracion. La demostracién puede encontrarse en [8]. ]

La distancia entre los puntos se define de la siguiente manera

1+ 2w —v|)?
d(u,v):arcosh( - 2fju — v )

(1 = [lul?) (1 = [[ol[?)
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Especializando en el caso en que uno de los puntos es el centro del circulo y tomando
r como la distancia euclidea, entonces la distancia hiperbdlica es:

- T

In G i 7”) — 2artanh (r) (2.3)

Notemos que esta distancia crece rapidamente entre puntos que estan cerca del
borde

Lema 2.2.1. La distancia hiperbolica de un punto en el interior de I al borde del disco
es infinita.

Demostracion. Trivial a partir de la ecuacion para la distancia hiperbdlica 2.3. O

Con respecto a los circulos en este espacio, es posible mostrar que si se tiene un punto
que no esta en el centro del disco, entonces la distancia hiperbdlica en una direccion se
ve sesgada con respecto a la distancia euclidea. Por lo tanto, podria ser esperable que
los circulos en el disco de Poincaré tomen una forma eliptica o similar; sin embargo, no
es el caso. Los circulos hiperbdlicos se ven como los euclideos, con la salvedad de que
el centro se encuentra corrido.

Proposicion 2.2.2. Para cada circulo de Poincaré existe un punto A y un r tal que
es igual al circulo euclideo de centro A y radio r

Demostracion. La demostracion puede encontrarse en la Proposicién 7.12 de [8]. [

2.3. Embeddings de Poincaré

El motivo para estudiar las propiedades de la geometria hiperbdlica es comprender
mejor el espacio en el cual se representaron los datos en el trabajo.

Si consideramos datos con una jerarquia como un arbol, entonces el espacio euclideo
no es ideal. Por ejemplo, un drbol con un factor de ramificacién b tiene (b+1)b'~! nodos
en el nivel [ y % nodos en niveles menores o iguales a [. De esta forma, a medida
que crecen los niveles del arbol, el nimero de nodos crece exponencialmente.

Utilizando como algoritmo la idea de colocar la raiz del arbol en el centro, los
hijos de forma equidistante y repitiendo este procedimiento de forma recursiva en cada
rama, podemos representar nuestro arbol dentro del espacio hiperbdlico. En la figura
2.3 podemos visualizar este embedding. En ella, todos los puntos son equidistantes de
sus padres. Este tipo de construccion es posible debido a que en el espacio hiperbdlico
el drea del circulo crece de manera exponencial, lo cual posibilita que esta estructura
de arbol se pueda modelar facilmente con dos dimensiones.

Por ejemplo, para el caso de dos dimensiones en el espacio hiperbdlico con una
curvatura de K = —1, la longitud L de un circulo y el drea de un disco son
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Figura 2.3: Embedding de un arbol con factor de ramificacién 2 dentro del disco de
Poincaré. Imagen tomada de [12].

L = 27sinh (1)
A =27 (cosh (r) — 1)
De esta forma, si se coloca la raiz de un arbol en el origen la distancia relativa a

otros nodos es pequena. Sin embargo, las hojas pueden ubicarse cerca del borde, ya que
la distancia crece muy rapido para puntos con norma cercana a 1.



Capitulo 3

Redes Neuronales

El objetivo de calcular embeddings de imagenes, tanto de las matrices artificiales
como de los sonogramas, es conseguir una representaciéon con una buena nocién de
distancia. Simplifican la representacién de imagenes disminuyendo la dimensién y a la
vez conservan las relaciones entre ellas.

La bola de Poincaré se utiliza como espacio de embeddings para los datos de matrices
artificiales y sonogramas debido a que ambos poseen una estructura jerarquica de la que
forman parte. En el caso de las matrices, representan las hojas de un arbol construido
ramificando areas de la matriz en ceros o unos. Los sonogramas son los cantos de
distintas especies que pueden relacionarse mediante un arbol filogenético, la hipdtesis
es que los sonogramas son las hojas del arbol evolutivo.

Los embeddings se obtienen a partir de aplicar redes neuronales a los datos. Una
de las ventajas que ofrecen las redes sobre otros métodos de aprendizaje automatico es
que no es necesario especificar cudles son las caracteristicas relevantes de las imagenes
para identificar patrones. Este capitulo introduce las principales caracteristicas de las
redes neuronales convolucionales y de las redes siamesas.

3.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son utilizadas principalmente para procesar
datos que posean una topologia de grilla [7]. Por ejemplo, series de tiempo pueden
pensarse como grillas en una dimension o imagenes, en dos dimensiones. Estas tltimas,
debido a la alta dimensién en general, requieren una arquitectura especializada.

Tipicamente pixeles que se encuentran cerca estan relacionados entre si; sin embargo,
las redes neuronales totalmente conectadas no estan disenadas para capturar esta nocion
de cercanfia.

Las redes para el tratamiento de imagenes deben ser invariantes ante transforma-
ciones geométricas. Es decir, deben ser capaces de identificar imagenes a las que se le
apliquen translaciones, rotaciones, deformaciones.

13
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Figura 3.1: Red neuronal totalmente conectada con dos capas ocultas.
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Figura 3.2: Red neuronal convolucional con dos capas convolucionales, dos capas de
pooling y capas densas terminando en un output de dimensién 2.
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Estas redes estan compuestas por capas convolucionales que procesan cada regién
local de las imagenes de forma independiente. Estas explotan relaciones espaciales en-
tre pixeles cercanos. De esta forma, una red compuesta mayoritariamente por capas
convolucionales se conoce como red neuronal convolucional.

3.1.1. Capa Convolucional

La operacién de convolucién con un input z(¢) y un nicleo (kernel) w(t) se define
como

s(t) = (z*xw)(t) = /x(a)w(t —a)da (3.1)

La convolucién discreta se define de la siguiente manera

o0

s(t) = (zxw)(t) =Y z(a)w(t — a)da (3.2)

—00

Una capa convolucional para un input de una dimensién con a[*] funcién de activa-
cién, input x, output h y nucleo w de tamano 3 se define como

hi:a

3
Bi + Z wj$i+j—2] (3.3)

j=1

Este es un caso especial de una capa totalmente conectada o densa, la misma calcula
cada unidad oculta h; como

hi:a

d
Bi + Z wz‘jiﬂj] (3.4)
j=1

El input x tiene dimension d y el output h también tiene esa misma dimension. Por
lo tanto, la matriz w tiene dimension d x d.

Adaptando estas ideas a dos dimensiones, se define un nicleo como una matriz
por la cual se pasa la matriz input para obtener el mapa de features. Un ntcleo de
3 x 3 aplicado a un input de dos dimensiones compuesto por elementos x;; calcula un
output h;; convolucionando el input, agregando un sesgo 3 y aplicandole una funcién
de activacién a[*]:

33
hij = a | B+ Z Zwmnxi+m72,j+n72 (3.5)

m=1 n=1

donde w,,, son las componentes de la convolucién. El nicleo genera un output
aplicandolo horizontalmente y verticalmente sobre la imagen.
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Weights, £ ‘-= e Jaa

Hidden layer, H,

Figura 3.3: Convolucién con un nicleo de 3 x 3 con zero padding. Imagen tomada de

[14].

Al aplicar el ntcleo, para calcular h;; se suman los inputs de los z;; cercanos
pesandolos por w. Los diferentes outputs se calculan trasladando el nticleo a lo largo
de la imagen. Para lidiar con los bordes, donde no hay inputs previos, se suele utilizar
zero padding que consiste en rellenar con ceros las posiciones por fuera de los bordes
de la imagen. De esta forma se evita que el output reduzca su dimension luego de cada
convolucién. Puede observarse el procedimiento en la figura 3.3.

Las capas convolusionales estan formadas por una serie de nucleos. Tienen ventajas
computacionales con respecto a una capa total conectada debido a que limita fuerte-
mente el nimero de pesos que deben ser entrenados. En cada una de las capas, cada
unidad oculta se calcula utilizando un promedio ponderado de inputs cercanos con los
el nicleo, agregando sesgo y aplicandole la funcion de activacién. Estos pesos y sesgo
son los mismos para todas las posiciones espaciales, por lo tanto, se reduce conside-
rablemente la cantidad de parametros con respecto a una capa totalmente conectada.
Ademas, el numero de parametros no se incrementa con el tamano del input.

Generalmente, después de una capa de convolucién sigue una de pooling. Pooling
es una forma de submuestreo que introduce invariancia por translacién a la red. Una
posibilidad es una capa de maz pooling, la cual consiste en seleccionar submatrices de
n X n y tomar el maximo para cada una. De esta forma se reduce la dimensién del mapa
de features. Por ejemplo, max pooling con n igual a 2 toma el maximo de los valores
de un input de 2 x 2, reduciendo cada dimension a la mitad. Esto induce invariancia
a las translaciones, ya que si el input se traslada por un pixel, muchos de los maximos
contintian siendo los mismos. Mean pooling realiza un promedio de los inputs.

Las redes convolucionales usualmente consisten en capas convolucionales intercala-
das con capas de pooling. De esta forma a medida que se avanza en la red, la dimensién
va disminuyendo a la vez que la cantidad de canales crece. Al final de la red, tipicamente
hay una capa totalmente conectada para llegar al output.
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3.1.2. Funciones de activacién

La principal tarea de las funciones de activaciéon es producir no linealidades en la
red neuronal. El mapa de features pasa a una funcion de activacién para que la red se
adapte a caracteristicas no lineales de los inputs.

Definicién 3.1.1. La funcién de activacién perceptron se define como

1 siz>0

f@) = { (3.6)

0 sino

Esta funciéon es muy simple, sin embargo, usualmente no es utilizada para redes
profundas. Otra posible funcién de activacion es la sigmoidea.

Definicién 3.1.2. La funcién de activacién sigmoidea se define como

1
x) = 3.7
fla) = (37
Resulta ser una versién suavizada y continua de la funcién perceptrén. La sigmoidea
se parece cada vez mas a uno a medida que x — inf y tiende a cero a medida que

xz — — inf.

La funcién de activacion mas utilizada para redes convolucionales es la capa de uni-
dad lineal rectificada (ReLU). Una ventaja es que requiere menos trabajo computacional
en comparacion a otras.

Definicién 3.1.3. La funcién de activacion ReLu se define como
f(z) = méx(0, x) (3.8)

ReLu asigna cero a valores menores a cero y el mismo valor para los que son mayores
a cero. Al utilizar ReLiu, en algunos casos un gran nimero de neuronas son empujadas
a estados en los cuales quedan inactivas para casi cualquier input. En este caso, ningin
gradiente fluye a través de la neurona y queda permanentemente en un estado inactivo.
En general ocurre cuando la tasa de aprendizaje es alta.

Definicién 3.1.4. La funcién de activacién Leaky ReLu se define como

fla) = {x siz>0 (3.9)

0,01z sino

Leaky ReLu permite un gradiente pequeno y positivo cuando la unidad no esta
activa, lo que ayuda a mitigar el problema del gradiente que desaparece.
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3.1.3. Optimizacion

Algunos de los principales algoritmos de optimizacién para redes neuronales son
descenso de gradiente estocéstico, descenso de gradiente estocastico con momentum,
RMSProp y Adam. En esta seccién se describen el descenso de gradiente estocastico
con momentum y Adam [7].

El método de momentum esta disenado para acelerar el aprendizaje del descenso de
gradiente estocastico. Este método acumula una media mévil que decae exponencial-
mente de los gradientes pasados. Este algoritmo introduce una variable que cumple el
rol de velocidad. La velocidad se define como un promedio de los gradientes negativos
que decae exponencialmente. El nombre deriva de una analogia con la fisica en donde
el gradiente es una fuerza moviendo una particula. El hiperparametro o toma valores
entre cero y uno, y determina que tan rapido decae exponencialmente la contribucion
de gradientes pasados.

U av —€g (3.10)

Cuanto més grande sea « relativo a €, mas importancia tienen los gradientes ante-
riores en determinar la direccién actual.

Algoritmo 1: Descenso con gradiente estocastico con momentum

Parametro: learning rate €

Parametro: momentum o

1 mientras 0 no converja hacer

2 Elegir un minibatch de m ejemplos x1,..,2,, con targets yi,....Ym
3 t+—1t+1

4 Calcular el gradiente g <= LVy > L(f(2:;6), yi)

5 Calcular la velocidad v: v < av — €g

6 Actualizar 60: 6 «+ 6 +v

7

fin

Adam es un algoritmo adaptativo para optimizacién de funciones objetivo estocésti-
cas. El nombre surge a partir de que utiliza estimaciones del primer y segundo momento
del gradiente g para adaptar la tasa de aprendizaje. Este incorpora una estimacién del
gradiente con un peso exponencial y también incluye correcciones de sesgo a las esti-
maciones de los momentos.

El algoritmo adapta la tasa de aprendizaje haciendo uso del promedio de los se-
gundos momentos de los gradientes. Calcula la media mévil exponencial de gradientes
y gradientes cuadrados. Los parametros p; y ps se utilizan para controlar la tasa de
decaimiento de estos promedios. Las medias méviles s y r son estimaciones de la media
y varianza no centrada del gradiente. Estas se inicializan como vectores de ceros, lo
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cual genera que los estimadores tengan sesgo y por este motivo luego se realiza una
correccion definiendo § y 7.

En cuanto a la regla de actualizacion de Adam, el paso tomado en el espacio de
pardmetros es Af = —e 7f+5‘ En general, |\/i;] ~ 1 debido a que |E[g]/E[¢?]| < 1 [11].
Por lo tanto, la magnitud del paso Af tomado en cada iteracién esta aproximadamente
acotado por |Af| < e.

Para estimar el segundo momento del gradiente, utiliza la media mévil exponencial
del cuadrado de los gradientes con una tasa de decaimiento py. Notar que r; = por; 1 +

(1 — pa)g? puede escribirse como:

t
re=(1—p2)) by} (3.11)
=1

Calculando E[r] se obtiene una expresién que lo relaciona con E[g]:

E[r] =E

t
(L=p2)> o 'g?
=1

t 3.12
Elr) = Elgf(1—pa) 3 05!+ ¢ .

Elre] = E[g/](1 - p2) +¢

El algoritmo divide r; por 1 — ps para corregir el sesgo.

3.2. Redes Neuronales Siamesas

Las redes neuronales siamesas fueron introducidas por Bromley y LeCun con el
objetivo de resolver el problema de verificacién de firmas [3]. La red toma dos inputs
distintos y el output es una medida de similitud entre los inputs. Dos sub-redes convo-
lucionales idénticas actiian sobre cada uno de los inputs y los transforma en puntos de
una dimensién menor. Se calcula la distancia entre los dos outputs de cada una de las
redes convolucionales y de esta forma se mide la similitud entre los inputs. El esquema
de una red neuronal siamesa puede observarse en 3.4.

El entrenamiento de la red siamesa se realiza optimizando una funciéon de pérdida
que toma la distancia obtenida como output. Esta funcién debe ser elegida de mane-
ra que minimizarla implique minimizar la distancia entre inputs de la misma clase y
maximizar la distancia entre inputs de clases diferentes. Los pesos de las redes convo-
lucionales que se aprenden en el entrenamiento tienen la restriccién de que deben ser
idénticos para ambas sub-redes. Como consecuencia la red tiene la propiedad de ser
simétrica, es decir, que intercambiando el orden de las imagenes se obtiene la misma
métrica como resultado final.
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Algoritmo 2: Algoritmo Adam

1 Adam;
Parametro: learning rate €
Parametro: decaimiento exponencial de los estimadores, p; y p2
Parametro: constante pequena o

2 Inicializar el primer y segundo momento s y r = 0
3t+0
4 mientras 6, no converja hacer
5 Elegir un minibatch de m ejemplos x1,..,x,, con targets yi,...,ym
6 t—t+1
7 Calcular el gradiente g, <= ~Vo > L(f (x4 0:-1),%:)
8 Actualizar el estimador del primer momento: s; < p1s;—1 + (1 — p1)g;
9 Actualizar el estimador del segundo momento: r; < pory—1 + (1 — p2)g: © g4
10 Corregir el sesgo en el primer momento: § <— 1_Spt1
11 Corregir el sesgo en el segundo momento: 7 ﬁ
12 A = —¢ \/;‘ir 5
13 0+ 0+ A0
14 fin

El objetivo es que una vez finalizado el entrenamiento, la sub-red convolucional
traslade los inputs al nuevo espacio de embeddings y sus distancias representen las
distancias entre los inputs. De esta forma, las redes siamesas aprenden una métrica
de similitud a entre los datos. Ademads, es apropiada para problemas en los que no
se cuenta con una gran cantidad de ejemplos por categoria. En particular, al utilizar
redes convolucionales para generar las representaciones de los datos, las cuales son
robustas para distorsiones geométricas, la métrica de similitud resultante se espera que
sea robusta a diferencias pequenas entre pares de imagenes.

3.2.1. Contrastive Loss

La red convolucional debe transformar inputs de un espacio de dimension alta a
un espacio de baja dimension con la propiedad de que inputs similares tienen que
transformarse en vectores cercanos e inputs disimiles en vectores distantes. Una funcién
de pérdida deseable cumple que su minimizacién produce una red con estas propiedades.

Tomando X; y X5 como inputs, F' como la sub-red neuronal y w como los pardmetros
a optimizar, entonces la distancia entre inputs y la funciéon de pérdida se definen como
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o
:'::_ = CNN B —
_ d(x.y)
PRV - CNN |
Imagenes Embedding

Figura 3.4: Red neuronal siamesa que toma dos imagenes de sonogramas como input y
calcula la distancia entre los embeddings.

Dw<X1, XQ) = dZSt(Fw(Xl), Fw(XQ))
L(w) = %iL(w,Yi,X{,X;) (3.13)

L(w,Y, X1, X5) =YLS(w, X1, Xs) + (1 =Y)LD(w, Xy, X>)

LS es la funcién de pérdida si los inputs son de la misma clase y LD para el caso
en que son de distintas clases. La variable Y € {0,1}. Cuando son de la misma clase,
Y wvale uno y en el caso contrario vale cero, p es la cantidad de pares en la muestra.
LS y LD tienen que cumplir que al minimizarlas en funcién de w se deben obtener
valores pequenos de D,, cuando los inputs son similares y valores grandes cuando no.
Una posible eleccién para estas funciones es la siguiente:

LS(w, X1, Xy) = D?

3.14
LD(w, X1, X5) = maz(0,m — D,)? (3.14)

Por lo tanto la pérdida queda definida como:
L(w,Y, X1, X5) = YD? + (1 — Y)maz(0,m — D,)* (3.15)

La contrastive loss toma los outputs de la sub-red convolucional y calcula su dis-
tancia si provienen de dos inputs de la misma clase. En el caso de que sean de distintas



22 CAPITULO 3. REDES NEURONALES

clases calcula la diferencia entre un margen m y la distancia entre los inputs, si esta
diferencia es negativa entonces la funcién de pérdida vale cero.

De esta forma, cuando los inputs son de la misma clase se minimiza la distancia
de los vectores en el espacio de embeddings y cuando no estan en la misma clase se
obtienen valores pequenos al maximizar la distancia en el espacio de embeddings.

Si definimos los outputs de la red convolucional como z1 = F,(X7) y 22 = F,(Xs)
la funcién de perdida puede expresarse de forma mas simple como

L(z1,29,Y) = Ydist(x1,12)* + (1 — Y)maz(0,m — dist(zy,25))? (3.16)

En general, las métricas de distancias utilizadas son || Fy, (X1)—F, (X2))||2 0 || Fw(X1)—
Fy(X5))|l1- En este trabajo se eligi6 la distancia de Poincaré definida en la ecuacién
2.2.

3.3. Tarea de verificacion

Con el objetivo de medir el desempenio del modelo, se eligen al azar k clases de
inputs. Para cada una de estas clases se selecciona un input al azar y de esta forma se
compone un conjunto de datos de soporte. A su vez, se selecciona al azar un input de
prueba de una de estas clases. Luego es posible comparar el input de prueba con cada
uno de los del conjunto de soporte. Se le aplica el modelo F,, a cada uno y luego se mide
la distancia entre los embeddings. Si la minima distancia se produce entre elementos de
la misma clase, el resultado es exitoso y en el caso contrario no lo es.

Repitiendo este procedimiento n veces obtenemos una métrica de accuracy para el
modelo. Definiendo s; con j entre 0 y £ —1 a los inputs de soporte, ¢ al input de prueba
y asumiendo que estan ordenados de manera que en j = 0 coincide la clase del soporte
con la de prueba, obtenemos

. {1 si argmin; d(s;,t) =0 (3.17)

0 sino

1
accuracy = — Z v; (3.18)
n

%
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Figura 3.5: Tarea de verificacién con cuatro imégenes de distintas clases de sonogramas
que forman el conjunto de soporte y una imagen de prueba.



Capitulo 4

Reconstruccion de arboles
evolutivos

4.1. Arbol filogenético

Los arboles filogenéticos permiten visualizar el desarrollo evolutivo de diferentes
especies, subespecies o poblaciones llamadas taxones y las relaciones existentes entre
ellas. Cada una de las hojas de estos arboles representan a taxones diferentes, los vértices
interiores representan ancestros comunes de los cuales derivan y en el caso de que exista
un ancestro comun a todos los taxones se encuentra en la raiz del arbol.

Un arbol puede tener raiz o no tenerla. Conocer la ubicacién de la raiz propor-
ciona informacion acerca del orden de las bifurcaciones en el tiempo. Partiendo desde
este ancestro en comun a todos se puede ver como se derivan distintos taxones y sus
ramificaciones.

En el caso de que las aristas del arbol no especifiquen distancias, solamente per-
mite analizar las ramificaciones entre los taxones. Es decir, se considera unicamente la
topologia del arbol. Dos arboles sin raiz son topolégicamente equivalentes si existe un
isomorfismo entre los grafos que representan, por ejemplo, los darboles de la figura 4.1
son equivalentes.

Ademas de una topologia, los arboles pueden tener una estructura métrica si a cada
una de las aristas se le asigna una longitud. Tipicamente, esta longitud representa la
distancia entre taxones, puede graficarse especificando la longitud al costado de la arista
o simplemente quedar sugerida por el tamano con el cual se dibuja la arista.

A medida que aumenta el nimero de taxones también aumenta de manera expo-
nencial nimero de arboles evolutivos que los relacionan. Debido al ntimero elevado de
arboles a analizar, construir un buen arbol puede ser muy lento. Un algoritmo que
encuentre el mejor posible analizando individualmente cada uno de ellos es demasiado
costoso en tiempo cuando se estudian més de unos pocos taxones.

Un arbol puede definirse como un grafo conexo sin ciclos. Los taxones méas actuales

24
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Figura 4.1: Dos arboles T7 y T5, como arboles sin raiz, son topolégicamente equivalentes.
Imagen tomada de [5].

se representan como hojas de los arboles. Teniendo en cuenta que el grado de un nodo
se define como la cantidad de vecinos, las hojas del arbol se caracterizan por tener
grado uno. Los nodos que poseen grado mayor a uno son los internos y representan un
ancestro desconocido a partir del cual derivan otros taxones. Dada una hoja 7, al tinico
nodo con el que se conecta se lo llama padre de j. Ademas, a la arista que conecta una
hoja con su padre se la llama rama.

En la construccion de arboles filogenéticos, tipicamente se desea relacionar taxones
que estan presentes en la actualidad. Se posee informacion de estos, pero no de los
representados por nodos internos. A partir de las distancias entre los taxones terminales
se desea reconstruir las relaciones evolutivas. La informacion de las distancias puede
obtenerse de diferentes formas, por ejemplo, a partir del andlisis de la genética de los
taxones. En el caso de las especies de aves analizadas en este trabajo, la informacién
de las distancias surge a partir de diferencias y similitudes entre sus cantos.

El objetivo de la primera parte de este capitulo es estudiar propiedades de matrices
de distancias entre taxones que luego sirvan para aplicar algoritmos de reconstruccion
de arboles evolutivos.

4.1.1. Matrices de distancia

Una matriz de distancias D de n x n es aquella que se utiliza para representar las
distancias que existen entre diferentes taxones. Por ejemplo, D; ; puede representar las
diferencias entre genes del taxon ¢ y del taxon j. Este tipo de matrices deben satisfacer
una serie de propiedades.

Definicién 4.1.1. Dada una matriz D de n x n, se llama matriz de distancias si
satisface que es simétrica, no negativa y satisface la desigualdad triangular, es decir,
D@k S Di,j + Dij.



26 CAPITULO 4. RECONSTRUCCION DE ARBOLES EVOLUTIVOS

Para representar la distancia evolutiva entre taxones se le asigna a cada arista una
longitud entre los nodos que conecta. La longitud de un camino dentro del arbol esta
definido como la suma de las distancias de cada arista. De esta forma, para un arbol T’
la distancia evolutiva entre dos taxones presentes i y j, llamada d; ;(T"), corresponde a
la longitud del camino que las une.

El problema a estudiar es la construccion de un arbol filogenético a partir de la
matriz de distancias de las hojas del arbol, es decir, de los taxones terminales. Se dice
que un arbol T se ajusta a una matriz de distancias D, si para ¢,7 hojas del arbol vale
que d; ;(T) = D, . La primera pregunta que surge es si dada una matriz D, existe
siempre un arbol que se ajuste a D. La respuesta es que no, no siempre existe.

Definicién 4.1.2. Una matriz de distancia D se llama aditiva si existe un arbol T" que
se ajuste a D.

La unicidad tampoco estd garantizada, es decir, dada una matriz de distancias
D es posible que exista mas de arbol que la represente. En la figura 4.3 se puede
encontrar un ejemplo en el cual esto no se cumple, ya que existen dos arboles que son
representados por la misma matriz de distancias. Simplemente, se obtienen agregando
nodos intermedios.

Definicién 4.1.3. Se dice que un camino de un arbol es no ramificado si cada nodo,
con excepcion de los extremos, tiene grado igual a dos.

Un camino no ramificado es maximal si no es un subcamino de otro mas largo. Notar
que en la figura 4.3 si en el arbol superior se substituyen los caminos no ramificados por
una sola arista que tenga la misma longitud, entonces se obtiene el inferior. El arbol
resultante no tiene nodos de grado dos, llamamos drbol simple a aquellos que tengan
esta caracteristica.

Si un arbol simple se ajusta a una matriz de distancia D y tiene aristas internas con
peso cero, entonces es posible removerlas facilmente juntando los nodos que conecta y
de esta forma se obtiene otro arbol que se ajusta a D. Luego, en lo siguiente se asumen
que no solo el arbol es simple, sino que tampoco contiene aristas internas con nodos
con peso Ccero.

Proposicion 4.1.1. Dada una matriz D aditiva, existe un unico drbol simple que se
ajusta a D.

Demostracion. La demostraciéon puede encontrarse en [13]. O]

A partir del desarrollo previo, el problema puede replantearse como la busqueda de
un método para reconstruir el arbol simple, llamado ARBOL(D), a partir de la matriz
aditiva D.
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(a) Arbol sin raiz. (b) Arbol con raiz, la raiz representa el
ancestro de todos los nodos en el arbol.

Figura 4.2: Arboles
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Figura 4.3: (izquierda) matriz de distancias y (derecha) par de arboles sin raiz que
representan la misma matriz. Imagen modificada de [13].
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4.2. Algoritmo Additive-Philogeny

La idea basica del algoritmo es realizar de forma recursiva los siguientes pasos:

Elegir una hoja y calcular la distancia entre la hoja y su padre

Construir una nueva matriz D* que represente al arbol sin esta rama

Aplicar el algoritmo a D* para obtener ARBOL(D*)

Encontrar el punto en ARBOL(D*) donde unir la rama con la distancia calculada
para formar ARBOL(D)

En primer lugar, va a ser necesario calcular el largo la arista que une una hoja con
su padre. Se define largoDeRama(D,n) como el largo de la rama que conecta la hoja
n a su padre. Para calcularlo se tiene en cuenta el siguiente teorema.

Teorema 1. Dada una matriz aditiva D y una hoja j, largoDeRama(D, j) es igual al
minimo valor de (D; ; + Dj i, — D;1)/2 entre todos los pares de hojas j y k.

Demostracion. Como el arbol es simple, el padre de j tiene por lo menos grado tres.
De esta forma puede pensarse al padre de j dividendo el arbol en tres subarboles por lo
menos. Se llama 7; y T; a los subarboles que contienen a la hoja 7 y j respectivamente.

Dados un par de hojas i y k, estas pueden pertenecer al mismo subarbol o a diferen-
tes. En primer lugar, si se asume que pertenecen a diferentes subarboles T; y T}, como
j conecta el camino entre ¢ y k entonces vale:

di j = d; padre(j) + largoDeRama(j) (4.1)
djx = A padre() + largoDeRama(j) '

Por lo tanto, se obtiene

di,j + dj,k = dz‘,padre(j) + dk,padﬂ"e(j) + QZCLT’gODeRCLma(j) (4 2)
dij + djr = di . + 2largoDe Rama(yj) |

. . d; j+d; xk—d;
Despejando estas ecuaciones largoDe Rama = —L—=5—1%

Por otro lado, si se considera que tanto ¢ como k pertenecen al mismo subarbol, el
camino entre estas hojas no pasa por el padre de j. Luego se obtiene

di,k S di,padre(j) + dk:,padre(j) (43)

A partir de esta observacién, puede verse que
di,j + dj,k: = di,padre(j) + dk,padre(j) + 2larg0DeRama(j)

diJ + dec - (di,padre(j) + dk,padre(j)) (44)
2

largoDeRama(j) =
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Por tltimo, con la desigualdad 4.3 y la iltima ecuacion se puede acotar largoDeRama
por

< ig+dip—dip
- 2

Es decir que la cota vale para todo par de i y k. Como siempre pueden elegirse 7 y
k tal que estén en diferentes subarboles entones largoDeRama toma el minimo valor
entre todos los posibles 7 v k. O]

largoDe Rama(j) (4.5)

Una vez que se tiene un algoritmo para calcular el largo de cada rama, puede utili-
zarse para construir un método recursivo que permita obtener un arbol simple a partir
de D. El primer paso consiste en tomar una hoja j y recortar la rama que la une a su
padre. Como se desconoce cudl es el arbol simple, es necesario expresarlo en términos
de la matriz D.

Antes de obtener la matriz D*, se calcula una matriz intermedia D;, e, :

Djy" = Djm — largoDeRama(j) — m # j
D" = D, ; — largoDeRama(j) n7 )
D;:fﬁr:Dn’j n#]/\m#]

Luego de restarle largoDe Rama(j) a cada elemento de la columna j y de la fila j con
excepcién de la diagonal, el largo de la rama j del 4rbol asociado a D™ es cero. Notar
que el largo de la rama para cualquier otra hoja continia siendo el mismo en D% que
en D. Eliminando la columna j y la fila j, lo cual representa recortar la rama del arbol,
se obtiene la nueva matriz D* de tamano (n — 1) X (n — 1). Sobre esta matriz puede
aplicarse de forma recursiva el algoritmo para encontrar el arbol con n — 1 hojas que se
ajusta a D*.

Posteriormente se busca el punto en el cual debe agregarse la rama al arbol simple.
Observar que el arbol obtenido por D" es el mismo que el de D, con la tinica diferencia
que el primero tiene largoDeRama(D™¢" | j) igual a cero. Por lo tanto, existen i y k
tal que

inter inter inter

| 2 | (4.7)
Dzzgcter — DZ}ter ‘I‘ D;%er

Esto implica que el punto para agregar la rama debe estar a distancia szt” de la
hoja i en el camino que une i con k en el arbol recortado. El punto de unién puede ser
en un nodo ya existente o bien en un nuevo nodo que corta una arista del arbol.

A partir estas observaciones surge el algoritmo Additve Phylogeny. El pseudocédigo
puede verse en el algoritmo 3.
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Figura 4.4: (arriba) matriz D de distancias y su arbol correspondiente. (medio) matriz

intermedia D" y el arbol con el largo de la rama j igual a 0. (abajo) matriz D* sin
la rama j. Imagen modificada de [13].
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Algoritmo 3: Algoritmo para reconstruir arboles

1 AdditivePhylogeny (D, n);
Input : matriz de distancias D y numero total de hojas n
Output: Arbol(D)
si n = 2 entonces
T < arbol que consiste en una sola arista de distancia D ;
return 7T’

2
3
4
5 en otro caso

6 largoDe Rama < largoDeRama(D,n);

7 parai < 1 an — 1 hacer

8 D;, < D,, —largoDeRama

9 D, ;< Dj,

10 fin

11 (i,n, k) < hojas tal que D, = D, ,, + Dy 1
12 x <D,

13 eliminar la fila n y columna n de D

14 T « AdditivePhylogeny(D,n — 1)

15 v < el nodo en T a distancia x de 7 en el camino entre ¢ y k

16 Agregar una hoja n nuevamente a T' creando la rama (v,n) de largo
largoDe Rama

17 return 7'

18 fin
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El problema que surge es que en general las matrices generadas a partir de datos
reales no son aditivas, dado que las distancias no son medidas de forma exacta. Por lo
tanto es necesario pensar un algoritmo que pueda ser utilizado para estas. La pregunta
que se responde en la siguiente seccién es si es posible encontrar un algoritmo que
siempre identifique las hojas vecinas para matrices aditivas, pero también tenga buenos
resultados para matrices de distancia no aditivas.

4.3. Algoritmo Neighbor-Joining

Uno de los métodos mas utilizados para reconstruir arboles evolutivos es el algorit-
mo Neighbor — Joining. Este fue desarrollado por Naruya Saitou and Masatoshi Nei
[16]. Para dimensionar la importancia que tuvo el desarrollo del algoritmo en la recons-
truccion de arboles filogenéticos, es interesante notar que este paper de 1987 es uno de
los 20 més citados en la historia de la ciencia, con mas de 70000 citas. Por ejemplo,
Neighbor — joining permitié el analisis filogenético de los genomas de SARS-CoV-2
aislados de diversas regiones del mundo.

La idea es que dada una matriz de distancias, el algoritmo elige pares de hojas
y las substituye por una sola hoja, de esta forma reconstruye un arbol repitiendo el
procedimiento de forma recursiva. A pesar de que encontrar un minimo en la matriz de
distancia no garantiza encontrar un par de vecinos en el arbol, es posible transformar
esta matriz en otra cuyo minimo elemento si sea un par de vecinos.

Se define la distanciaTotal(D,i) como la suma de las distancias D; ; a todas las
otras hojas j.

distanciaTotal(D,i) = Z D; ; (4.8)
J

La matriz intermedia D* cumple que los elementos de la diagonal son cero y lo
siguiente:

D;; = (n —2)D;; — distanciaTotal(D, i) — distanciaTotal(D, j) (4.9)
Cada Dy ; puede reescribirse en funcion de la longitud de las aristas d del arbol. Se

define multiplicidad; j(e) como el coeficiente que acompaiia a la arista e en Dy ;.

Lema 4.3.1. Dada una matriz aditiva D y un par de hojas i y 7 en el drbol de D,
multiplicidad; j(e) = —2 para cualquier rama e en el drbol. [13]

Definicién 4.3.1. Dada una arista e y dos hojas i y 7, e separa el arbol en dos subarbo-
les T1 vy T. En el caso de que ¢ y j se encuentren en el mismo subdarbol, se define
hojas; j(e) como la cantidad de hojas del subarbol que no contiene a ¢ y j.

Teorema 2 (Multiplicidad). Dada una matriz aditiva D, la multiplicidad; ; de una
arista interna e es —2 si estd en el camino entrei y j, en caso contrario es —2hojas; j(e).
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Demostracion. En el caso de que la arista interna e se encuentre en el camino entre ¢ y
j, e tiene coeficiente n — 2 en el término (n —2)D; ; de D; ;. Consideremos los drboles
T; y T; producto de eliminar la arista e. Para cada una de las hojas k en 7; el camino
entre k y 7 pasa por e, por lo tanto, suma 1 en el coeficiente de e en distanciaT otal(7j).
En cambio, el camino entre i y k no pasa por e por lo tanto no contribuye al coeficiente
en distanciaTotal(j). Se puede hacer un razonamiento equivalente para cada una de
las hojas &k en Tj.

Cada una de las hojas del arbol contribuye en uno al coeficiente de e o bien
en distanciaTotal(j) o bien en distanciaTotal(i). Como la suma coeficiente de e en
distanciaTotal(j) + distanciaTotal(i) es n. Se obtiene que

multiplicidad; j(e) = (n —2) —n = —2 (4.10)

Por otro lado, si e no se encuentra en el camino entre 7 y j, luego e tiene coefi-
ciente 0 en (n — 2)D; ;. Ademas, tomando k como una hoja en el subarbol donde no
se encuentran ¢ y j, para llegar a k se debe pasar por e. Por lo tanto, el coeficien-
te de e en distanciaTotal(j) y distanciaTotal(i) es hojas; j(e), lo cual implica que
multiplicidad; j(e) = 0 — hojas; ;(e), O

Como consecuencia del teorema se obtiene el siguiente lema

Lema 4.3.2. Sii y j son vecinos en el ARBOL(D) y k no es vecino de i, entonces
D;; < Djy. [15]

Teorema 3 (Neighbor — Joining). Dada una matriz aditiva D, el elemento mds pe-
queno Dj; de la matriz de neighbor — joining corresponde a un par de hojas vecinas i
y 7 en el drbol.

Demostracion. Se toma como hipétesis que Dj ; es el minimo elemento de D* pero i y
J no son vecinos en el ARBOL(D). El objetivo es encontrar un par de vecinos k y [ tal
que Dy ; < Dj;. Por el enunciado anterior, ni ¢ ni j pueden tener un vecino si D; ; es un
elemento minimo de D*. Por lo tanto 7 y j son las tinicas hojas conectadas al padre(i)
y padre(j) respectivamente.

Dado que ARBOL(D) es simple, padre(i) y padre(j) tienen grado igual o mayor a
tres, lo cual significa que cada uno de los nodos esta conectado a por lo menos otros
dos del ARBOL(D), uno de los cuales se encuentra en el camino entre ¢ y j. El otro
nodo es parte de su propio subarbol. Estos subarboles se nombran T} y T5.

Asumiendo que el nimero de hojas en T} no supera el nimero de hojas en Ty y
definiendo a n como el numero total de hojas en ARBOL(D), debido a que 7 y 7 no
estdn en 77 o en Ty, T} debe contener menos de n/2 hojas y el resto de ARBOL(D)
debe tener mas de n/2 hojas.

Como 7 no posee vecinos, T} debe tener al menos dos hojas. Esto implica que T}

posee un par de vecinos k y [. Para ver que Dy, < Dj;, se elige un vértice e del drbol.
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Si e se encuentra en el camino entre 7 y j, entonces por el teorema de multiplicidad
de aristas, multiplicidad; ;(e) = —2.

Si e se encuentra en el camino entre ¢ y k, entonces remover esta arista desconecta
el arbol en dos. Uno de ellos contiene a k y a [, y el otro contiene a ¢ y j. El primero
cumple que hojas; ;(e) < n/2y el segundo, hojasy(e) > n/2. Luego por el teorema de
multiplicidad de aristas

multiplicidady (e) = —2hojas(e)
multiplicidad; j(e) = —2hojas; ;(e) (4.11)
multiplicidady,(e) < multiplicidad; ;(e)

El tercer caso posible es que e no esté en el camino entre ¢ y 7 ni tampoco en el
camino entre ¢ y k. En este caso, el subarbol que no contiene a ¢ y 7 cuando se remueve
a e es el mismo que no contiene a k y [. Por lo tanto, hojas; j(e) = hojasi,(e) y de esta
forma, multiplicidad; ;(e) = multiplicidady(e).

Por ultimo, falta ver que la desigualdad es estricta. El camino entre ¢ y k de-
be contener una arista e ya que i y k no son vecinos. Luego, multiplicidady (e) <
multiplicidad; j(e). Como todas las aristas tienen largo mayor a cero por hipédtesis, se
obtiene el resultado.

]

La idea principal del algoritmo es seleccionar el elemento minimo en la matriz D*
de neitghbor — joining. Por el teorema anterior, el par ¢ y j corresponde a un par de
hojas vecinas. Luego se reemplazan estas hojas por una nueva llamada m y se calcula
la distancia de m a las otras hojas de la siguiente manera:

Dy +Dij— Dy
B 2

De esta forma, puede reducirse la matriz reemplazando las hojas ¢ y j por m. Por
lo tanto, se pasa de una matriz de n x n a otra de (n — 1) x (n — 1). Luego se aplica
de forma recursiva neighbor — joining a esta nueva matriz méas pequena y se arma el
arbol agregandole dos ramas que unen m con i y j.

El largo de estas ramas se define como:

Dy, (4.12)

distanciaT otal(D, 1) — distanciaT otal(D, j)

Big = n—2
largoDe Rama(i) = % (4.13)
largoDeRama(j) = — 5 o

Utilizando estas definiciones, el pseudocddigo se presenta en el algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Algoritmo Neighbor-Joining para reconstruir arboles

1 Neighbor-Joining (D, n);
Input : matriz de distancias D y numero total de hojas n
Output: Arbol(D)
2 si n = 2 entonces
3 T < arbol que consiste en una sola arista de distancia D; o;
4 return 7T’
5
6

en otro caso

D* < la matriz neighbor-joining construida a partir de la matriz D;
Encontrar elementos ¢ y j tal que D}, es un minimo no-diagonal de D*
A < (distanciaTotal(D, 1) - distanciaTotal(D, 7)) / (n - 2)
largoDeRama; < (D; j + A)/2;

7 largoDeRama; < (D; ; — A)/2;

8 Agregar una nueva columna/fila m a D tal que para todo k

Dim = D = (D + Dy — Dij)/2;

9 Remover filas ¢ y j de D;

10 Remover columnas i y j de D;

11 T < Neighbor — joining(D,n — 1);

12 Agregar dos nuevas ramas conectando el nodo m con i y j al arbol T
13 Asignar largoDeRama; a Rama(i);

14 Asignar largoDeRama; a Rama(j);

15 return 7'

16 fin

4.3.1. Enraizamiento de arboles

El algoritmo Neighbor — joining produce un arbol filogenético sin raiz. Sin embargo,
conocer la raiz es de gran importancia para la interpretacion de las relaciones evolutivas,
ya que representa al ancestro comin a todos los taxones del arbol y provee al arbol con
un camino de evolucién de las especies.

Existen diversos métodos para colocar la raiz a un arbol, el mas utilizado se llama
outgroup rooting. Una o mas especies se identifican como un grupo externo, al resto de
los taxones se los llama grupo interno. Cuando el grupo externo se separa del resto por
una arista, puede agregarse la raiz de manera que separe al grupo externo del interno.
El método requiere conocimiento biolégico previo de cudl es el grupo externo apropiado,
esto constituye una desventaja cuando no existe consenso sobre cual seleccionar.

Otro método utilizado es midpoint rooting. Esta basado en las distancias calculadas
por el algoritmo de reconstruccion de arboles y estima la raiz basandose en hipdtesis
acerca del modelo de evolucién. Consiste en ubicar el punto medio del camino més largo
entre las hojas del arbol y colocar ahi la raiz. Cuando la hipo6tesis del reloj molecular
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Figura 4.6: (derecha) drbol sin raiz y (izquierda) mismo arbol agregando una raiz.

aplica, es decir, proteinas evolucionan a una tasa relativamente constante para los in-
dividuos, el método de midpoint rooting tiende a ser preciso en la eleccion de la raiz.
Sin embargo, cuando la hipétesis no se cumple, los resultados pueden ser pobres.

4.4. Clustering jerarquico

En esta seccion, se describe el algoritmo de clustering jerarquico para la construccién
de arboles. Dadas n hojas, la idea consiste en generar n particiones de forma progresiva
en grupos. La primera particién tiene n grupos diferentes representados por cada una
de las hojas. Luego, la segunda particién junta los dos grupos méas cercanos en uno solo
de dos elementos. De esta forma, en la k-ésima iteracion, el algoritmo junta los dos
grupos mas cercanos de la iteracion previa y obtiene n — k 4 1 grupos.

En este caso, la forma elegida para juntar clusters y tomar un representante de los
mismos es utilizar el promedio de Frechet. Dada una serie de puntos z1,..,x, en un
espacio M:

Y(p) = ;widQ(pa ;) (4.14)

m = arg minye P (p)

Al inicio, cuando hay n clusters o grupos, luego de encontrar a C; y C; cuya distancia
es minima, el nuevo grupo C* se define como el promedio de Frechet tomando como
w a 1/2. En general, dados C; y C; el nuevo representante es el promedio de Frechet
donde w; es el peso dado por la proporciéon de nodos que contiene el grupo 7 y w; es la
proporcion de nodos que contiene el grupo j.
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Algoritmo 5: Algoritmo Hierarchical Clustering para construir arboles

1

© 0 N O Rk WN

[
[

Hierarchical Clustering;

Output: Arbol

Clusters <— n hojas

Construir un grafo 7' con n nodos aislados

mientras Hay mds de un cluster hacer

Encontrar los dos clusters C; y C; mas cercanos

Juntar C; y C; en uno nuevo con los elementos de ambos
Agregar a T" un nuevo nodo C* que se conecta con C; y C;
Remover los clusters C; y C; de Clusters

Agregar C* a Clusters

fin
raiz <— el nodo en T" que corresponde al cluster restante
return 7'




Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se describen los datos y modelos de redes neuronales utilizados para
obtener embeddings. El trabajo conté con datos de sonogramas de seis especies de paja-
ros a partir de los cuales se generé un modelo que permitié representarlos en un espacio
de bajas dimensiones. Antes de analizar los sonogramas, se estudié el comportamiento
del modelo y del algoritmo de neighbour-joining con datos artificiales.

5.1. Datos artificiales

Se generaron imagenes artificiales con una estructura jerdrquica de arbol. El algorit-
mo para construir las imagenes es el siguiente: la mitad izquierda de una imagen toma
el color negro o blanco representando una primera rama que se separa en un cero o
un uno. Luego, de la mitad derecha restante, la mitad superior se colorea de blanco o
negro. Esto define una nueva ramificacién del arbol en cero o uno. Queda un cuarto de
la imagen sin decidir que color le corresponde. En el siguiente paso, la mitad izquierda
del cuarto inferior derecho toma el color blanco o negro. Repitiendo el procedimiento
durante cinco pasos, eligiendo en forma de espiral el sector de la imagen a colorear en
cada paso, se obtienen diferentes clases que representan las hojas de un arbol. Luego
de cinco ramificaciones, el area restante de la imagen se colorea de negro y blanco en
proporciones iguales.

Con este procedimiento, hay 32 hojas posibles. Se eligen al azar 6 de estas hojas y
se generan 80 iméagenes para entrenar el modelo y 20 para validarlo. Para esto, a cada
una de las imdgenes se le agregd ruido, cambiando el 10 % de los pixeles por otros de
diferentes tonalidades de gris. Las imagenes que corresponden a las hojas pueden verse
en la figura 5.1. La estructura del arbol que las representa en la figura 5.2 y el arbol (b)
es el resultado deseado que se busca reconstruir.

El modelo, que tiene como objetivo encontrar embeddings que permitan representar
los datos, esta compuesto por una red neuronal siamesa. Utilizando la notacién NQk x k

39
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(a) 00001 (b) 00011 (c) 01000

(d) 01001 (e) 11110 (f) 10000

Figura 5.1: Seis imagenes con jerarquia implicita.
para una capa convolucional con N filtros y un ntucleo de k£ X k, la estructura de la red
convolucional es la siguiente y puede visualizarse en la figura 5.3.

= Convolucién + Relu 64@10 x 10
= Max Pool 2 x 2

= Convolucién + Relu 128@Q7 x 7
= Max Pool 2 x 2

= Convolucion + Relu 256@4 x 4
= Max Pool 2 x 2

= Convolucion + Relu 512@Q4 x 4
= Max Pool 2 x 2

= Capa Densa 512 + Relu

= Capa Densa 2 + Lineal
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Figura 5.2: Estructura jerarquica implicita de las matrices.
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Convolucion Max Pool Convolucion MaxPool  Comvolucion MaxPool  Convolucion Max poal Densa

Figura 5.3: Red neuronal convolucional seleccionada para la red siamesa. Cuenta con
cuatro capas convolucionales de 64, 128, 256 y 512 filtros respectivamente; con dos capas
de pooling y una capa densa, terminando en un embedding de dimension 2 dentro del
disco de Poincaré.

= 2« 0,99 tanh(||z[|) &

De esta forma, la red neuronal siamesa queda definida utilizando dos redes convo-
lucionales con funcién de activacion RelLu; cada una de las cuales toma una imagen
y produce un vector dentro del disco de Poincaré en dos dimensiones. La red sigue la
estructura tipica de las redes siamesas, luego de cada capa convolucional, que dupli-
ca la cantidad de filtros que la anterior, se coloca una capa de pooling que reduce la
dimensioén.

La idea es medir la distancia entre estos vectores utilizando la distancia de Poincaré
definida en 2.2.

1+ 2||u — v
d(u,v):arcosh( + 2ju — vl )

(L= {[ul*)(X = [lo]?)
Para poder medirla es necesario que los vectores pertenezcan a la bola de radio

euclideo uno; entonces al vector x, obtenido como el resultado de dimensién dos de la
ultima capa densa, se le aplica:

da = 0,01
x (5.1)

¥ = (1—dx) tanh(HxH)m
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Con esta transformacion, x* tiene radio menor a uno. A su vez, al utilizar la funciéon
tanh, aquellos puntos que se encuentran cerca del centro se mantienen cerca y los que
tienen norma grande se ubican més cerca del limite de la bola. El nuevo punto z*
mantiene la direccién de x. Una vez obtenidos ambos vectores dentro de la bola de
radio uno, es posible calcular la distancia de Poincaré entre ellos.

Optimizar la red neuronal consiste en encontrar los pesos que minimicen la funciéon
de pérdida definida en 3.16 para z] y 3.

L(z7,25,Y) = Ydist(x],z3) + (1 — Y)max(0,m — dist(x], x3))

El parametro m seleccionado fue 25 y se utilizé el optimizador Adam, junto con un
parametro de tasa de aprendizaje de 107°.

El aprendizaje se realizé con una serie de minibatchs de 32 pares de imagenes. La
eleccién de estos pares no fue completamente al azar, sino que la mitad de los mismos
fueron positivos, es decir, que se eligieron de forma que pertenezcan a la misma clase,
y los de la otra mitad fueron negativos, es decir que pertenecian a clases distintas. El
modelo fue entrenado durante 150 epochs o iteraciones.

Se realizaron 10 ejecuciones del modelo, donde para cada una se vario la inicializacién
de los pesos de la red. Los nticleos de las capas convolucionales se inicializaron con una
distribucién normal de media 0 y desvié estandar 0.1. Mientras que el componente de
sesgo se inicializé con una distribuciéon normal con media de 0.5 y desvié de 0.1.

Para medir el desempeno de la red neuronal, luego de cada 10 iteraciones se realizan
100 tareas de verificacién para calcular la métrica de accuracy definida en 3.18. En este
caso se eligen al azar 10 clases permitiendo repeticion. Para cada una de estas clases
se selecciona una imagen al azar formando el conjunto de datos de soporte. Se elige
una imagen de prueba y para compararla con las de soporte se le aplica el modelo
convolucional a cada una y luego se mide la distancia de Poincaré entre los puntos
obtenidos en el espacio de embeddings.

Los embeddings obtenidos para estos datos pueden verse en las figuras 5.4 y 5.5.
El parametro m elegido generd que los las distintas clases tiendan a ubicarse hacia los
bordes de la bola. La red neuronal separ6 exitosamente las diferentes clases proporcio-
nadas y obtuvo un 98,2 % de accuracy en el entrenamiento y 97 % en la validacién. En
la tabla 5.1 pueden observarse los resultados para cada ejecucion.

A partir de la representacion de los datos en este espacio, se calcularon los centros de
Chebyshev de cada una de las clases utilizando la distancia de Poincaré. Para calcularlos
se resuelve:

min{r cd(r*, ) <ra € Q} (5.2)

*
",

Equivalentemente:

arg min me'g( d(z, %) (5.3)
w @€
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Accuracy
Entrenamiento | Validacién
1 10.99 0.98
2 10.99 0.97
3 10.98 0.97
4 10.99 0.99
5 10.97 0.95
6 |0.96 0.97
7 10.99 0.96
8 10.98 0.95
9 10.98 0.99
10 | 0.99 0.97

Tabla 5.1: accuracy para los datos de entrenamiento y validacion de las 10 ejecuciones
del modelo aplicado datos artificiales.

De esta forma, cada clase posee un representante en el espacio de embeddings.
Utilizando estos representantes se generd la matriz de distancias de Poincaré entre las
clases. Se aplico el algoritmo neitgbor — joining para generar arboles y la raiz se eligié
utilizando el criterio del punto medio (midpoint rooting). El resultado fue que en un
90 % de las ejecuciones se obtuvo el drbol (a) de la figura 5.6, por lo tanto, cada par de
iméagenes se identificd correctamente y el algoritmo fue robusto para este conjunto de
datos. Luego de aplicar midpoint rooting para elegir la raiz, el 70 % de las ejecuciones
obtuvo el arbol b. Por lo tanto, el 70% de las veces se recuperd la totalidad de la
estructura jerarquica de la figura 5.2.

Ademas del algoritmo neighbor — joining, se aplicé el algoritmo de clustering
jerarquico. Los drboles resultantes del 80 % de las ejecuciones pueden verse en la figura
5.7. Tanto el arbol (a) como el (b) no recuperaron la estructura deseada. El principal
problema observado fue que debido al crecimiento exponencial de la distancia, cuan-
do se juntan dos clusters cercanos al borde en un nuevo cluster, este se ubica mas al
centro que los anteriores. Como consecuencia, la distancia del nuevo cluster a todos los
anteriores tiende a ser menor que la distancia entre los previos clusters. Este fenémeno
genera multiples bifuraciones como puede observarse en las figuras.

5.2. Datos de sonogramas
Las especies de pédjaros analizadas fueron: Stizoptera bichenovii, Poephila acuticau-

da, Lagonosticta senegala, Lonchura striata, Uraeginthus bengalus, Amandava subflava.
Los cantos fueron tomados de la base de datos Xeno-canto [6]. Estas especies fueron se-
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Figura 5.4: Embeddings en el disco de Poincaré.
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(a) &rbol sin rafz obtenido un 90 % de las

ejecuciones.
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Figura 5.6: arboles reconstruidos con neitghbor — joining.
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Figura 5.7: arboles reconstruidos con clustering jerdrquico.
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Figura 5.8: Seis sonogramas de representantes de las distintas especies de aves.

leccionadas porque recientemente se compard la organizacion filogenética de las mismas
con la que emerge de comparar los cantos mediante la preseleccion de ciertas propieda-
des actsticas [15]. En esta tesis interesa por poner a prueba un método que no requiere
de una pre especificacion de propiedades para llevar a cabo la reconstruccion.

Para cada uno de estos se obtuvieron los sonogramas de sus cantos, pueden obser-
varse en la figura 5.8. El dataset cuenta con 568 imégenes, de las cuales el 80 % fue
utilizado para entrenar la red y el 20 % restante como validacién. Ademads, los datos
fueron aumentados aplicindoles transformaciones: rotaciones, translaciones, zoom.

En cuanto al modelo para encontrar embeddings que permitan representar los datos
de sonogramas, la estructura de la red convolucional es similar a la utilizada con los
datos artificiales. La unica diferencia es que el resultado de la capa final tiene tres
dimensiones en vez de dos.

s Convolucion + Relu 64@10 x 10
s Max Pool 2 x 2
s Convolucion + Relu 128Q7 x 7

s Max Pool 2 x 2
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» Convolucién + Relu 256@4 x 4
= Max Pool 2 x 2

» Convolucién + Relu 512@4 x 4
= Max Pool 2 x 2

= Capa Densa 512 + Relu

= Capa Densa 3 + Lineal
LA O,99tanh(||:1c||)H;—”

La red neuronal siamesa utiliza dos redes convolucionales, cada una de las cuales
toma un sonograma y produce un punto z* dentro de la bola de Poincaré en 3 dimen-
siones.

Al igual que con los datos artificiales, el aprendizaje se realizé6 con una serie de
minibatchs de 32 pares de imagenes donde la mitad correspondia a sonogramas de la
misma clase y la otra mitad a sonogramas de distintas clases. El modelo requirié mayor
cantidad de epochs para converger, fue entrenado durante 2500 epochs o iteraciones.

El optimizador de Adam fue seleccionado con un parametro de tasa de aprendizaje
de 1079 y en la funcién de pérdida, definida en 3.16, m fue definida como 25.

Para cada una de las 10 ejecuciones del modelo se varié la inicializacion de los pesos
de la red. Los nucleos de las capas convolucionales tomaron valores iniciales segun
una distribucién normal de media 0 y desvi6 estandar 0.1. El componente de sesgo se
inicializ6 con una distribucién normal con media de 0.5 y desvié de 0.1.

Para calcular la métrica de accuracy definida en 3.18 se realizaron 100 tareas de
verificicacién cada 100 iteraciones del modelo. Al igual que para los datos aritificiales,
se eligieron al azar 10 clases de sonogramas, permitiendo repeticién, como conjunto de
soporte. Se eligié un sonograma de prueba y midiendo la distancia de Poincaré en el
espacio de embedding se decidi6 si la verificacion fue exitosa o no.

El resultado promedio obtenido fue de 88,3 % de accuracy para los datos de entre-
namiento y 86,3 % para los de validacién. En la tabla 5.2 pueden verse los valores de
accuracy para cada una de las 10 ejecuciones del modelo.

Los embeddings obtenidos en el espacio de Poincaré para cada ejecucién pueden
observarse en las figuras 5.9 - 5.18.

A partir de la representacién de los datos en este espacio, se calcularon los centros
de Chebyshev de cada una de las clases usando la distancia de Poincaré. Utilizando esta
matriz de distancias de Poincaré entre los centros, se aplico el algoritmo netghbor —
joining.

Los arboles sin raiz obtenidos por las 10 ejecuciones pueden observarse en la figura
5.19. Posteriormente, a cada uno de los arboles se le calculé la raiz utilizando midpoint
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Accuracy
Entrenamiento | Validacién
1 1091 0.89
2 10.93 0.91
3 10.85 0.82
4 10.89 0.87
5 |0.88 0.86
6 |0.89 0.86
7 10.79 0.81
8 0.9 0.87
9 1091 0.89
10 | 0.88 0.85

Tabla 5.2: accuracy para los datos de entrenamiento y validacion de las 10 ejecuciones
del modelo.

rooting. Los resultados pueden encontrarse en la figura 5.20. El 60 % de las ejecuciones
del modelo obtuvo el mismo drbol (b), su estructura presenta similitudes con el arbol
filogenético. En primer lugar, Poephila acuticauda y Stizoptera bichenovii son vecinos,
al igual que en el arbol filogenético. Amandava subflava y Lagonosticta senegala derivan
del mismo ancestro en comun para ambos arboles. La principal diferencia entre estos
dos arboles se encuentra en la ubicacién de Lonchura striata y Uraeginthus bengalus. La
primera comparte padre con Lagonosticta senegala en el arbol de cantos mientras que
en el filogenético el ancestro comin mas inmediato es el padre de Poephila acuticauda y
Stizoptera bichenovii. En cambio, para el arbol de cantos, Uraeginthus bengalus ocupa
el lugar que tiene Lonchura striata en el filogenético.

Es destacable que el arbol filogenético se diferencia del arbol generado a partir del
comportamiento en la posicion de una especie: Uraenginthus bengalus. Esta especie tiene
algunas caracteristicas que ameritan una revisioén de los datos empleados. En particular,
la hembra canta, aunque un canto menos complejo que el del macho. Cabe la posibilidad
de que nuestra base haya contado para esta especie con ejemplos de cantos de hembra, lo
cual comprometeria la clasificacién. A futuro serfa interesante revisar esta posibilidad.

Los dos restantes arboles de cantos tienen estructuras con mas diferencias con respec-
to al filogenético. En todas las ejecuciones Poephila acuticauda y Stizoptera bichenovii
son vecinos, y Lagonosticta senegala y Lonchura striata también lo son.
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Figura 5.9: Ejecuciéon 1: Embeddings de los sonogramas.
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Figura 5.10: Ejecucién 2: Embeddings de los sonogramas.

Figura 5.11: Ejecucién 3: Embeddings de los sonogramas.
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Figura 5.12: Ejecucién 4: Embeddings de los sonogramas.

Figura 5.13: Ejecucién 5: Embeddings de los sonogramas.
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Figura 5.15: Ejecucién 7: Embeddings de los sonogramas.
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Figura 5.16: Ejecucién 8: Embeddings de los sonogramas.

Figura 5.17: Ejecucién 9: Embeddings de los sonogramas.
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Figura 5.18: Ejecucién 10: Embeddings de los sonogramas.
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L stizoptera bichenovii

L [J uraeginthus bengalus

4' lagonosticta senegala

L | lonchura striata

f] amandava subflava

(a) drbol sin rafz generado a partir de sonogramas
para el 70 % de las ejecuciones.

—|:| poephila acauticauda

L[] stizoptera bichenovii
—1J) lagonosticta senegala
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(b) drbol sin rafz generado a partir de sonogramas
para el 20 % de las ejecuciones.
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L lonchura striata
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(c) érbol sin raiz generado a partir de
sonogramas para el 10 % de las ejecuciones.

Figura 5.19: Arboles generados por neighbor — joining.
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;‘:E poephila acauticauda | poephila acauticauda
stizoptera bichenovii stizoptera bichenovii

 lonchura striata L P uraeginthus bengalus
lagonosticta senegala lagonosticta senegala
uraeginthus bengalus lonchura striata
L {)) amandava subflava
L) amandava subflava
(a) drbol filogenético. (b) arbol con raiz generado el 60 % de las
ejecuciones.
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(c) arbol con raiz generado el 30 % de las (d) arbol con raiz generado el 10 % de las
ejecuciones. ejecuciones.

Figura 5.20: (a) arbol filogenético de las especies de aves. (b) — (d) arboles con raiz a
partir de midpoint rooting y neighbor-joining.
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Conclusiones

El objetivo principal del trabajo fue desarrollar una herramienta computacional que
permitiera reconstruir de forma automatica un arbol a partir de una manifestacion fe-
notipica expresable en términos de una imagen que tuviera una estructura jerarquica
implicita. Para desarrollar, se estudiaron diversos temas, tales como el modelo de Poin-
caré, redes neuronales convolucionales, redes siamesas y algoritmos de reconstruccion
de arboles filogenéticos.

Los embeddings obtenidos en el disco de Poincaré permitieron diferenciar las dis-
tintas clases tanto para las matrices artificiales como para los sonogramas. Aplican-
do clustering jerdrquico los resultados no fueron los esperados, en cambio aplicando
neighbor — joining con midpoint rooting sobre los datos artificiales se logré recu-
perar el drbol implicito en un 70 % de las ejecuciones. El embedding de sonogramas
generado por la red siamesa permitié reducir la dimension de los datos de cantos de
manera exitosa, obteniendo un 86,3 % de accuracy. El drbol mds comin reconstruido
con netghbor — joining a partir de los embeddings presenta algunas similitudes con el
generado a partir de datos genéticos. Las especies Poephila acauticauda y Stizoptera
bichenovii comparten un ancestro en comun inmediato para cada uno de los arboles
reconstruidos a partir de la fenotipia como la genotipia. Sin embargo, Lagonosticta se-
negala v Uraeginthus bengalus no son vecinos en ninguno de los arboles de las diez
ejecuciones, mientras que si lo son en el arbol filogenético. La correspondencia entre los
sonogramas de vocalizaciones y la genética puede ser que no sea la esperada para el
grupo de pdajaros analizados.

Es posible que habiendo aprendizaje de por medio, la filogenia no coincida con el
arbol de la fenotipia, aunque las particularidades antes senaladas de Uraeginthus ben-
galus (especificamente, que pueda haber en nuestra base cantos de hembras), sugieren
la necesidad de revisar la base empleada.

En el futuro, teniendo en cuenta el éxito del algoritmo para las matrices artificiales,
seria positivo explorar su comportamiento en conjuntos de datos con relaciones jerarqui-
cas mas complejas que representen un mayor desafio para el modelo. Posibles ejemplos
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a los cuales puede aplicarse la herramienta son los modelos computacionales de vida
artificial descriptos por Richard Dawkins en [4], con los cuales generé imégenes que
surgen a partir de un proceso de mutacion y supervivencia de ciertas caracteristicas.
Puede ser interesante aplicar el algoritmo estudiado en esta tesis a una mayor va-
riedad de especies para reconstruir su filogenia a partir de caracteristicas fenotipicas y
compararla con arboles evolutivos que surgen a partir de datos genéticos. Es necesario
profundizar el estudio para dar respuesta a la pregunta inicial sobre qué tan similar
es un arbol de semejanzas, en un conjunto de especies que si aprenden, reconstruido a
partir de la fenotipia con respecto al arbol filogenético. La herramienta desarrollada en
la tesis intenta ser un aporte a la hora de responder esta y otras preguntas similares.
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