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1. Introduccion

La tecnologia moderna permite la creackin de grandes almacenes de datos
[conodmients). Desarrollar agentes que permitan procesar estos grandes volimenes
de datos ¥ convertirlos en conocimiento dtil para la toma de decisiones (inteligen-
cia), constituye un reto colosal. Nuevas disciplinas han emergido v evoluciona-
do para. abordar este problema: Andlisis Exploratorio de Datos [Exploratory
Data Andlisis), Andlisis Inteligente de Datoa (Intelligent Data Analysis), Des-
cubrimiento de Conocimiento (Knowledge Discovery) v Mineria de Datos (Data
Mining).

Para scometer esta nueva problemdtica ha sido necesaria la fusidn de dis-
tintas disciplinas dentro de lns ciencias y lns ingenierfns con la fnalidad de
desarrollar les denominadas tecnologins de la informacidn, estoa desarrollos han
tenido un impacto revoelucionario on la industria ¥ on o] mundo de los negocios
[11]. Artualments extsts una gran variedad de sistemns de software comercinles
que e basan en las téenicas del Asndlisis Inteligente de Dates pars levar & caba
tareas como: planeacidn econdmics, vigilancia ¢ inteligencia empresarial, analisis
frnanciero, andlists de mercados ¥ andlisis de perfiles de clientes; entre muchns
otras aplicachones.

En esta tesis se abordard la problemidtica del andlisis de grandes conjuntos
de dates multidimensionales, de los cunles no se tiene informacidn previa acercn
de las estructuras subyacentes, La principal herramienta a considerar para el
procesamiento ¥ el andlisis son las denominadas Hedes Newronales Artificiales.
En particular, se utiliza o modelo propuesto por T, Kohonen [57] denominado
“Self-Orgonizing Maps" (SOM).

En &l primer capitulo se introduce ¢ campo multidisciplinario del Andfisis
Inteligente de Dates. En la primera secchin se presentan las formas de represen-
tar Jos distintos tipos de dates v de establecer relaciones de similitud, Despaés
g8 examina la naturaleza multidisciplinaria de las herramientas de andlisis de
datos. Posteriormente se revisan las principales téenicas desarrolladss para el
Andlisis Erploratorio de Datos, entre lns que sobresalen: Visealizocidn de n-
Jormacidn, Proyeccidn, Clustering ¥ Veclor de Cusnfizacidn

Otra de las disciplinas que se involucran fuertements o8 la demnominada
Aprendizafe de Mdguina, esta discipling estd especialmente enfocada en el de
sarrollo de modelos computscionales que permiten realizar un procesambentic
masivo de informacidn ¥ brindan resultados que son utilizados en el andlisis de
grandes conjuntes de datos. Dentro de los distintes paradigmas para el apren-
dizaje de mdguing se pondrd especial atencidn en las denominades Redes New-
ronales Artificiales,

En el ssgundo capitulo se describe con detalle el modelo de Red Neuronal
propussto por Kohonen. Esta descripcidn parte de las nociones fundamentales
que dan origen & este modsalo, desde la idea del aprendizaje no superasdo,
pasando por ol concepio de auto-organizacidn ¥ Ia representacidn del comocimisn-
to por medio de mapas; despuds se constrigre el algortmo S0OM bdsica, que es
el motor matematico de la red neuronal; posteriormente sa mencionn Ie wtilidad



e tiene ol uso del BOM en el Andlisis fateligente de Datos, principalmente an
la exploracidn de las estructuras subyacentes; e dedr, en aquellas estructuras
que se establecen a partir de la similitud entre los distintos elementos del eon-
juntos de datos. Por idltimo, se describen algunas variantes del algoritmo S0M
v &8 discuten alguncs aspectos tedrboos.

For dltimo, en el tercer capftulo se describe of proceso de Descubrimients
de Conoctmiento en Bases de Datos v se pone especial énfasis en la etapa de
Minerfa de Dalos, va que en ésta se aplican las herramientas de andlisis in-
teligente de datos. Posteriormente, se describe ¢ funcionamiento de sistema de
software Viscovery 50Mine, el cual tiene como principal motor al SOM v estd
especialmente disefiado para llovar a cabo minerfa de dofos v visualizacidn de
mfermacidn de grandes conjuntes de datos. Finalmente, se reporta una apli-
cacitn on el andlisis de grandes bases de datos con informacidn cientifica.

La presentacidn de bos distintos temas estd encamineda a brindar unn idea
del gran potencial que tienen estas téenicas en [as aplicaciones v un pAnGrama
general de Ins construcciones ¥ In modelaciin matemdtica involecradns,



2. An:lisis Inteligente de Datos

Gracias a los svances tecnologicos en ol drea de In computncidn muchas ac-
tividades de la vlda eotidiana == han faciliteado emsrmemente; ejemplos wisibies
son los microprocesadores que controlan los cambios de haces en los semiiforos
o log hornos de microondas; otros ejemplos bastante més relevantes e intere-
santes son los procesadores de texto y In gran cantidad de aplicaciones computa-
cionales. Sin embarge, uno de los aspectos mis significativos ¥ no tan visihle de
estos avances tecnoldgicos, se encuentra en las nuevas formas de interactuar con
informacidn subyacente en grandes bases de datos.

En la sctuslidad, existen una gran cantidad de dominios (campos de in-
vestigaciin o aplicacidn) donde es posible contar con grandes bases de datos
v gisteman que permitan wn rdpide scceso a estos; al mismo tiempo, el poder
de procesamiento v la capacidad de almacenamiento de datos son cada vez son
mds baratos v eficientes. Dentro de este contexto e de esperar que ¢ andlisis
de dates adquiera nuevas dimensiones [67).

En general, el término datos se refiers & un conjunto de valores numéricos que
representan registros de magnitudes [B]. Estos registros pusden ser obtenidos &
partir de un experiments, un musstres o un censa. Sin embargo, en la actu-
alidad es eomidn considerar obtras “formas de dates” como son: texto, Imagen,
mpd, wideo, etc. En este trabajo siempre s¢ va a suponer que o5 posible repre-
sentar & un conjunto de datce por medio de uns matriz o tabla de datos, Esta
representacidn es Gtil & la hora de implementar transformaciones matemiticas
¥ aplicarlas sobre conjuntos de datos,

Tradicionalmente, ol andlisis de datos consiste en la aplicacidn de métodos
matemibioos, principalmente estadisticos, con la finalidad de obtener informa-
cidn util para el mejor entendimiento de por ejemplo: una poblacidn determinada
o un fendmens natural, En muchas ocaciones es posible conocer de antemano
informacidn aprierd —distribuciones de densidad, taxonoming de clasifeacidn,
relaciones entre variables, etc.~ que pwede ser uiilizada en o proceso de andlisis
de datos. 3in embarge, cuando se cuenta con una gran cantidad de datos ¥ se
conoce poos o nada acerca de la forma o estructuras subyacentes en bos dabos,
en un principio pueden utilizarce herramientas analiticas con la finalidad de
explorar o conjunto de datos ¥ averiguar:

= S los datos thenen una estructora particular,
» 5i existen datos que no se ajusten al comportamiento de la mayoria.
» 8i los datos presentan algin tipo de sgrupamiento.

= 5i s posible establecer similitudes o diferencias entre dos o méds grupos de
datos.

Cuando el andlisis de datos estd dirigido a responder estas cuestiones se
conoce como Andliss Empleratorio de Dotos [, En la respucsta & ostas pro-
gunatas, no es suficients la aplicacidn de las herramientas analfiicas, la pre-



septaciin de los resultados arrojades por el andlisks de datos es de gran im-
portancia, ya gue en muchas ocasiones es necesaria la interpretacidn de los
resulatados. Por lo tanto, es deseable que la informacidn obienida a partir del
andlisis pueds sor presentada de manera resumida y ordenads, Con la fnalidad
de cumplir estos requerimientos han sido desarrolladas una serie de técnicas
computacionales para la Visualisacidn de M'nfermocidn,

Otro circunstancia intoresente de [a tecnobogis actual, es Ia gran variedad de
paradigmas computacionales que se han desarrollude desde mediados del siglo
pasado. Con principios distintos & los utilizados por modelos secuensiales (basa-
dos en el modelo de Von Newmann), alguncs de estos paradigmas parten da
la idea de construir modelos computacionales capaces de adaptarse a distintas
situaciones de ana manera no predeterminsdas. Estes modelos se funcdamen-
tan en o supuesto de que es posible construir modelos computacionales en los
cuabes: “Ins capacidades del sistemn s incoementen o medida de que & sistema
eq sometido a un proceso de entrenamiento™. En el desarrollo de estos modelos
computacionales surge la discipling denominada Aprendizaje de Mdquina /75,

Estos modelss computacionales han sido exttosamente implementiados en
computadoras con arquitecturas secuenciales -por ejemplo las computadoras
personabes— v utilizados con Lo Analidad de extrser informacidn valioss aubya-
eente en grandes conjuntos de datos [77). De la combinacidn de métodos tradi-
cionales parn o andlisis de datos, herramientas desarrolladas en el aprendizaje
de mdguing v métodos mds especificos; surge ol campo denominedo Andlisis
Inteligente de Datos,

2.1. Naturaleza vy Representacidn de los Datos

El andhisis inteligente de datos invelucra la aplicackém iterada de algore-
mos matemdtioos, La aplicacidn de dichos algoritmos scbre conjuntos de davos
normalments es necesario que los datos estén representados de una manera ade-
cunda. Por lo tanto, dicha representacidn dependeri del tipo de dato que se esté
constderando y del algoritmo.

En esta seccidn se expondrd la forma general en la cual e posible representar
it conjunto de dates; de maners gue dichs representacidn sea apropinds para
In aplicacidn de las técnicas de andlisis inteligente de datos; algunas de estas
técnicas serdn expuestas en [as secciones restantes de este capitulo; esta repre
sentacidn serd tal que permitird distintes formas para realizar comparaciones
entre Jos distintos objetos que se puedan definir; asi como les relaciones que
s establecon & partir de estas comparaciones; por dltime se definirdn algunas
funciones de distancia que serdn utiles en el establecimiento de reladones de
similitud,

Dado que se pretende que los métodos ssan dtiles parn explorar las estric
turas de similitud entre los datos, también es importante tener la capacidad de
comparar distintos elementos del conjunto de datos, ya que en muchos casos
dichas comparacionss son utilizades para medir el desempeiio de los métodos
a In hora de establecer relaciones de similitud dentro del conjunto de datos.
Estas relaciones de similitud serin representadas de modo que el analisia tenga



la capacikdad de interpretarlas ¥ obtener concluciones wtiles en el entendimiento
del problema correspondiente. El cumplimiento de muchos de Jos abjetivos en el
proceso de andliss de datos depende de bo adecuada que son las repressntaciones
martematicas de los datos ¥ de las relaciones de similitud entre ellos.

2.1.1. HRepresentacidn Matemdtica de Datos

Coma ya se ha mendonado, los datos representan mediciones realizadas a
partir de la chservacidn de un fendmeno, Cadn dato representa ln medicidn de
distintas caracter{sticas observadas, Al conjunto U de todas las observaciones
poatbles se le denomina conjunto universo o espacio muestral. En este
trabajo so supons que cada elements del universo puede ser representado como
un vector, de manera que las entradas de diche veetor representen las distintas
mediciones que se pueden extraer & partir del dato. Por ko tanto, para determinar
todos los posibles elomentos del universo os necesario conocer los posibles walores
que se pusden presentar en cada entrada. Por lo tanto, se constdera que cada
entrada es una variable v con un rango R,. De acuerdo con la naturaleza
~topologia- de Ry se pueden establecer distintos tipos de variables. Los tipos
m&s imporantes son;

» Cualitativas o Categdricas: describen caracteristicas especificas de los
objetos, Si los objetos de la poblacidn son seres hnmancs, estas caracterts-
ticas pueden ser: genero, color de ojos, ocupecidn, ete. Como caso especial
tenemos o las variables binarias en donde R, = {0, 1}, cominmente estas
variables son ussdas pars indicar cuandoe un obhjeto cumpls una propicdad
(cierto, 1) 0 no ln cumple {falso, D).

o Cuantitativas: en esbe caso K, o5 un subconjunto de los mimeros reales o
incluss i, = K. En &l caso en donde todes los rangos sean de este tipo ten-
emos que U = R", Estas variables son utiles para representar mediciones
de magnitudes tales como: distancia, tiempo, intencidad, probabilidad,
entre muchas obras. Cabe sefialar que en este trabajo serdn consideradas
e=encialmente este tipo de variables.

s Cfclicas: En este caso el rango de la variable es de la forma R, = Z/nZ,
s decir, el grupo ciclico de orden n. Estas varialbles son ideales para rep-
resentar situackones i Leoen un comportamiento ciclico v dicho com-
portamiento estd limitado & un conjunto finito de posibles estados, Los
ejemplos mis simples son ln representacidn del tiempo en minutos deotro
de horas, la representacion de los dias como elementos de la semana o 1a
sepmentaciin del afio en estaciones.

Una wex determinado un conjunto de variables V' = {v), 1y, .., v} ¥ 5us

respectivos rangos A, o8 posible definir al conjunto universe como un sub-
conjunto del producto cartesiano entre estos rangos es decir:

v [ R,
friy

F



tal que toda posible observacidn estd contenida on U, Para este trabajo es de
especial interés ¢l caso donde ln dimensién del universe noes un espacio multi-
dimensbonal (n > 3). De esta maners, un conjuntio de datos X es un suboon-
junto de U, 5§ X = {zy, T3, ..., T} ¢l elomento x; € X se representard de manera
vactorial como:

2 = (X1, T3, - Tim)
donde z;; representa ef valor de la variable v; observado on el dato ;.

En lo que resta de este trabajoe se considerard al conjunto X como conjunto
de dofos de endrada, dafos inpud o conjunio de dofos, Las variables serin lla-
madas cormponentes, afribulos o camcteriaticos. Un alemento 2 € U serd Hamado
objeto, vector de entrada, dafo de enfrada o simplemente dafo; de acuerdo al
conbexto ¥ & la conveniencin,

Cabe sefialar que en las aplleacionss prdecticas la seleceldn ¥ el preproce
samiento de los datos puede ser lo mds importante ya que en estas otapas os
donde precisnmente se implementa |a representacidn matemdtica de los datos;
¥ la primera condicidn para poder aplicar cualguier método de andlisis es que
Ia representacidn matemitica ded conjunto de datos sea adecuada, Por ejemplo,
cambéce en las escalas relativas de las caracteristicas tlenen un efecto drdstico
en los resultados de la mayorfa de kos métodos que serdn expuestos a lo largo
de esie trabajo: entre més grande sea la escala de una componente con relacidn
a las demdis, mis afectard el resultado, "En general, es muy dificil dar una linea
o strategia pars realizar ol preprocesamiento® (3], Sin embargo, ssta tares e de
sums importancia ya que la utidilidad de los resultados del process de andlisis
dependen mis de la representacidn de los datos que de |a téenica o berramienta
analitica que sa implemeanta,

2.1.2. Relaciones de Similitud

En ostd seccidn se presentard la maners en que matemiticamente se pueden
representar las relaciones de similitud entre los elementos del conjunts 11 Para
COMBnZAr e necesarto manejar la nockon general de relackdn binaria entre los
elementos de X como un subconjunto de X = X, De todas Ins posibles relaciones,
el primer tipo que vale la pena menconar & el de relacidn de equivalendia.

Definicidn 1 [na relacidn binama r € X x X es wne relacidn de equiva-
lencia si cumple:

i) (z,z) Er, para todo x € X [reflexividod)

i) (z,u) € r & (y,z) €7, para todos z,y € X [simelria)

i) ﬂ?ﬂ Erny.z) Er=(z,z) €r, para fodos ,p,2 € X [transibin-

Definicidn 2 Sea r una relacidn de equivalencio en X yx € X, Lo clase de
equinalencia de £ 26 define comao:

E={ye X |(z.y)ET]-



En los problemas de clasificacion v clustering (ver seccidn 2.3.4) se busca
encontrar una forma de dividic al conjunto X en partes disjuntas, para formnlizar
estas ideas som dtiles las sigubentes definiciones:

Definieidn 3 Sen X un songunie, el congunte polencia de X se define coma:
P(X)={A|AC X},

e decir, el conjunto polencia de X es & conqunte de fodos los subcorguntos de
X.

Definicidn 4 Un particidnC = [T, Oy, ... Cx ]} de X es un subconjunto finito
de P(X), tal que:

K
X =UC.

a=1
i) Cu)Cs = B piempre gue a o b,
Teorema § & conjunto C = [F |z € X} es una particidn de X,

ke tal manera que para cualquler £ € X exiate un dnles O, £ C tal que
T € Cp. A los conjuntos O, 58 les llama clases. 5i ¢ € X Ia clase © € C tal qus
z € C serd denotada por E, de tal manera que T = C,

Dradde un conjuste X oon k elementos v K < k, existe una gran cantidad
de posibles particiones de la forma © = {C),Cy,....Cx} &l nimero total de
posibles particiones lo denotaremos por {4} ¥ para calcular este nimero, se
puede utilizar la siguiente proposicidn:

Proposicién 6 El ndmero {5} comple con la siguiente regla de recurrencia:
(i} =n{"'] + (i)

Una relacidn de equivalencis es un concepto demasindo general v |a particidn
que imluce no necesarinmentes bace referencin o la similitud entre Jos objetos
que estidn en una misma clase. Por tal motivo e necesario definie relaciones mids
particulares que sf hagan referencia o Ia similitud entre los objetos. Para definir
relaciones de equivalencia que consaderen s similitud entre los objetos, primero
es necesario contar con una forma de medir diche similited.

La similitud entre dos clementos =,y € X estard dada  por una funcidn
definida como sigue =

Definicidn T{Ind.h:u de Similitud) Uns funcidn s : X = X — [Smin, fmis
es un fndice de stmilitud s cumple con [as siguienies propiodades:

i) 82, 2) = Smux pors toda x € X,
i) #(x,y) = s(y, =) poro toda 2,y € X.



Domde Spidn ¥ Tmby SO0 In minima ¥ la méxirna mmilitud entee los alementos
da X,

Por ciemplo, cunvdo Smis = 0 ¥ Spax = 1 en este caso @ indice de simili-
tud serd llamado funcién de dicotomda. 5i se tiene que r;, z; € X y llamamos
.;l:;[:.-,::i] = 8 para todo 1,7 € {1,2,...,n}, Ia (X)) matriz de n x n con com-
ponentes s serd llamada matriz de similitud. Una vez definido el (ndice de
similitud se puede definir la siguiente relacidn

Definicidn B Sea 51 X ® X — [80in, fmix] un fndice de simalitud pora X y
¥ € [Sritns Semie]- Lo relacidn binario p C X x X definidn por:

(z.w) € p o=t slz,y) 2 v
o es [a relacidn de stmilitud inducida por 5 con umbral de sieilifud .

Es licil observar que la relackin binarda g, es una relackdn reflexiva v simétri-
o, pero no necesarinments transitive, Por tal motivo, las relaciones de similitud
nd necesariamente tmplican una particidn. La translcldn eptre una relacidn de
similitud ¥ una relacidn de equivilencin es una de las tarcas mds importantes
a resolver, Dada una relacidn de similitud p, una relacidn de agquivalencia v, &
importants poder medir ln desvincidn entre p ¥ r. Una manera natural de medir
esta desviacion sa basa en la gigubente definicidn:

Definicidn 8 Sen p una expresidn Hooleana, es decir aquetla que puede se puede
determinar se es falsa o verdadern, el simbolo de inversidn de Kroneker ||
pora poestd determinado de la siguienle manemm:

lrl = 1 sip es verdaderu
Ipl = 0sipesfalsa
ndtese que [ P = |.

Una vez definida la inversida de Kronecker, la desviacidn antre la relacidn de
gimilitud p v la relacidn de squivalencia r pusde ser medida como el resultado
de la siguiente suma:

> llz.v) € o] # [(z.0) € 7ll
myEX
Ty

en un gran ndmero de las aplicaciones es muy convenionte @ intuitivo medir la
similitud ontre los objetos a partir de la distancia en lugar de definir una funcidn
de similitud. A continuaciin se define ¢l copeepte de funcidn de distanca.

Definicidn 10 Una funcidn d: U x U — [dis,, o] €9 llomada funcidn de
T e

- d{z, ) = dyin para fodo T € 1.
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- d(z,y) = d(y, ) para todo z,y € U
donde d.,, representa la distancia minima y dsx la mdxima.

Definicién 11 Una funcidn de distancia d : UX U — [dpin, dmax] €s métrica
s1 satisface:

- dmin = 0 Y dmax = 00.
- d(z, z) < d(z,y) +d(y,2) para todo z,y, z € U. (desigualdad del tridngulo)
- d(z,y) =0 =z =y para todo z,y € U.

Como en el caso de las funciones de similitud, si se tiene que z;,z; € X
y llamamos d(z;,z;) = s;i; para todo i,j € {1,2,...,n}, la matriz U(X) de
7 X n con componentes d;; serd una matrfz simétrica cuyos componentes en la
diagonal serdn dp,;, los cuales serdn 0 en el caso de tener una funcién métrica.
Esta matriz es conocida como matriz de distancias.

A continuacién se introduce un concepto que serd de gran importancia a lo
largo de este trabajo.

Definicién 12 U es un espacio métrico, si U es un conjunto que tiene defini-
da una funcién métrica de distancia d: U x U — [0, o9].

A partir de este momento se considerard al espacio objeto U como espacio
métrico a menos que se especifique lo contrario. Para el caso de variables cuan-
titativas, es decir cuando U = R", existe una gran variedad de funciones de
distancia. La més conocida es la distancia Euclidiana la cual esta definida para
elementos del espacio R™ como sigue:

d(z,y) = |z -yl = EI( — ) (1)

Sin embargo, la distancia Euclidiana es un caso especial de una familia de
distancias métricas llamadas normas — L, que son funciones de la forma:

1

sl ==l (;; 5= y,-l') r

donde r es un mimero real positivo. Para el caso r = 1 la métrica es llamada
métrica Manhatan o tazista por razones obvias.

Para variables que son medidas en unidades que no son comparables en
términos de escala, la siguiente funcién de distancia es especialmente apropiada

d(z,y) = V(z —3)'B~Hz ~y)

donde B es una matriz de n x n invertible definida positiva, esta funcién es
conocida como la distancia de Mahalanobis. Nétese que la distancia de Maha-
lanobis generaliza a la norma Euclidiana ya que esta iltima se obtiene cuando
B = I donde I es la matriz identidad en R™.
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Existen varios sjemplos dtiles en donde se pusden relacionar funciones de
distancia con funciones de similitud de tal manera que dads una funcidn de
distancia d v un rango de similitud [8oin, Smix] 50 pusden determinar unn gran
cantidnd de funciones de similited. La sigulente proposicidn hace mds clara esta
noeidan.

Proposicidn 13 Sen d{z,y) wna funcidn de distencia y sea D : |, 00)] —
[#emin: Smix] une fonetdn mondtona decreciente fol que lim, .o Dz} = 0 -
fonoes ﬂ{d{;.,f:l:l 1 X e X — Il,.nm,.::m“], £3 un indice de stovlibnd

Existen varios métodeos para realizar estas transiciones, dada dr, y] una
Funcidn de distancia, un ejemplo sencillo es definir Sain 7= —tngs Fmis 1= = Tmin
¥ la funcidn de similitud de la sigaiente manera:

a(z,y) = Did(z,y)) = —d(z,y)

Otra forma comin de hacerlo cuando se tiene que cs utilizando la funcidn de
distencia Euclidiona en R dada par diz, y) = = — y| que tiene valores, dyp, =0
¥ i 1= 00, tenbendo s, = 0, S = 1 v ueando [a funddn exponencial da
la siguiente manara

=|=-wl
szy)=e O
donde & € R s unn constante positiva. Cabe sefialar cque esta funciin de simili-
tud serd retomada en el capitulo 3 en donde serd implemeniada en un algoritmo
gue es kil para la determinacidn automdtica clases de similitud dentro del con-
Juante X, Una ves establecida la representacidn matemiticn del conjunto X v
Lag relachomnes di almilited entee sus elementos, ss puede considerar la aplicacidn
de métodos matemdticos que scan sdtiles para el establecimiento de clases de
similitud dentro del conjunto de datos.

2.2. Herramientas Matemsdticas de Andlisis

El andlisis inteligente de datos [IDA) es el estudio interdisciplinario con-
cerniente al andlisis de dates efective ¥ cficiente. En el desarrollo de las her-
ramientas para el [DA, |as disciplinas que jusgan un papel fundamental son:
la esladistica ¥ el aprendizafe de mdquing. Por un lado, la estadistica tiena
I8 radces en las ciencias matemdticas; su principal actividesd consiste en el es-
tablecimiento de modelos que describan de manera general lns carncberfsticns de
la chistribueidn del conjunto de dates dentre del universo. Estos modelos deben
ser sometidos rigurosas demostraciones matemdticas antes de sor puestos en
priictica. Por otro lado, el estudio del aprendingje de mdquing tiene su origen en
pricticas computacionales, o sentido de esta disciplina es netamente prdctico
¥ tiene la disposicidn de abordar problemas sin esperar a que existan pruchas
formales para evaluarlos [8].

En el resto de |la seccidn se presentard un panorame general de cads una
de estas disciplinas poniendo especial énfasis en su relackin con ¢l andlisis in-
telipenta de datos, postestorments se abordard el papel de las matemdticas y de
los matemdtioos dentro de este nuevoe contexto centifico v tecnoldgico.
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2.2.1. Aprendizaje de Mdguina

En la actunlidad existen una gran cantidad de provectos multidisciplinarios
de lnvestigackin que tlenen como principal obpetivo & desarrollo ¥ la aplicacion
de métodes para el aprendizaje de mdgquing, In investigncidn se enfocn tanto
e |a teorin del aprendizaje, como en el mejoramienio de los resultados en la
soluciin de problemas en dominios diversos.

Loa nveatigadores parten de la ides de gie & aprendisnpe es un precreguiisito
pars cualquier forma de inteligencia verdaders, por esta razdén el aprendizaje de
rdguing theie un papel muy importante en el desarrollo de la denominada
intefigencia arfifcial A pesar de lo controversial de los términos, lo certo es
et las sctuabes capacidades de las computadoras sorprenderian & cunlguiers de
los grandes genioa de épocas pasadas, El debate Alosdhco ha sido arduo (para
una. visiin general de las dos posturas revizar [13] ¥ [12]). Sin embargo, en la
préctica las méquinas han demostrado ser capaces de realizar tarcas que de
ser realizadas por humanos requieren el uso de clerts inteligencia, Aun cuando
en este punto existe un debate no resuclto, en este trabajo se partird de una
nocidn operativa del aprendizaje, es decir, un aprendizaje encaminado a adguirir
In habilidad de realizar taress especificas. De manera gue por aprendizaje se
entiende un proceso por medio del cual una méquina adquiere la capacidad de
realizar tareas que antes no podia realizar o realizer de mejor maners taress
resueltas previamente. Cabe sefnalar que este aprendizaje e definido por medio
do modelos matematicos; esencialmente sistemas dindmicos discrefos no Hneales.

En ] desarrollo del aprendizaje de mdquina existen distintos parsdigmas que
surgen o s¢ basan en diversas ramas de las cienciss, cada uno de estos emplean
sus proples métodos ¥ criterios parn evalunr ¢l éxito o fracase del proceso. Sin
embargo, todos comparten la meta de construlr miiguinas que puedan aprender
a realizar tnrens complejas de un modo eficiente. A continuacidn se describen
brevemente las caracteristicas generales de los cuatro parndigmas vigentes en la
investigacidn y ol desarrollo de estos métodos (73], [16]:

s Inductivo: este enfoque tiene como mets el inducir unas descripeidn gen-
eral de un concepto a partic de una sscuencia de instancias ¥ contrasjem-
plos del concepto, Dado un conjunto de efemplos, 1 tares es construir un
conjunto de descripciones entencibles de conceplos que clasifiquen correc-
tamente puevis instancias,

= Analftico: estos miétodos son deductives en lugar de inductives ya que
utilizan la experiencia de los problemas resueltos para resolver nuevos
problemas. Las instancias corresponden a porciones de la salucidn de un
problema y el aprendiza je utiliza estas instanciss junto con el conocimbento
previo para deducir la solucidn e los problemas.

= Cenédtico: Este paradigma estd basade en los métodos evolutives. Varl-
mntes en Ia descripcidn de un concepto corresponden a individuos de es-
pecics. Los cambios inducidos y recombinaciones do estos concoptos son
probadas contra una funcidn objetivo (eriterio de seleceldn natural) para
daterminar que variantes prevalecen.
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s Conexionista: Estos sstemas, tambidn lampdos redes neurnnales arti-
ficiales (RNA) o msternas de procesamiento peralels § distrbuiido, ostos
gtemas estdn thenen como principal modelos computacional &l cerebro
humano, De manera que estos modeles emulan la forma en la cual las
neuronas del cerebro procesan informackdn a lo largo de una red de neo-
ronps, ¢n ¢l caso de lns RNA las peuronns son sistemas dindmicos en Jos
cuales Ins variables de estado estin en funcidn de la interaccitn con olras

neurcnas, Este paradigma serd abordado con maver detalle en la seccidn
24.

Dado el enfoque esencialmente prictico de esta discipling, la mayoria de
extos métodos tienen la propiedad de operar con algoritmos computacionalments
poco complejos; sin embargo, en muchos casos no existen pruchas formeles que
garanticen la vallder de sus resultados. “En el andlists intellgents de datos bo
ideal es establecer resultados mediante la experiencia adquirida con la practica v
al mismo tiempo trabajar en la demestracidn matemdtica y la validacidn de los
resultados” [8]. Desafortunadamente esta potencial combinacidn no ha sido bo
suficientemante reconocids v explotada en ol desarrollo sctual de esta discipling.

2.2.2. El Enfoque Estadistico

Por otro lado, la estadisticn es la matemdticn de la recoleccidn, la organi-
zacidn y la interpretacidn de datos numdricos; especialmente enfocadas en el
andlisis de poblacionies donde se pretende inferic alguna caracteristica de una
poblacidn a partic del andlisis de una muestra [8]. Dadas las caracteristicas de
I estadistica es de esperarse que & consecuencis de la revolucidn informética,
la estadisticn haya sufrido cambios importantes; tanto en el Lipo de problemas
que trath; como en la maners de aplicar sus técnicas,

A mediados de la década de los sesentas la comunidad de estadistica se refer-
fa despectivamente a Ia libre exploracidn de datos como: pescar o rastrear datos,
Los especinlistas en los métodos cldsicos de andlisis -cnumorados de la elegan-
cia en las soluciones matemiticas & boa problemas de inferencia- argumentaban
que los métodos exploratorios -que tenfan como punio de partids el mirar en
Ios datos- carecian de formalidad matomdtica. En este enfoque cldsico de s es-
tndistica normalmente se supone la existencia de un modelo gue describe de
una manera simphe &l comportamiento de los datos, Estos modelos representan
cetructuras & gran escala que resumen las relackones entre todos los datos. Ac-
tualmente, los modermos sistemss de computacidn, tanto en bardware como en
software, han liberndo a los especinlisias en estadistica de la dsgqueds minu-
cicga de modelos. De manern que, los nueves analistes de datos pueden estar
mils interesados en el entendimiento de las estrsctures subyacentes en grandes
conjuntos de datos; que en el andlisis de la fidelidad de un modelo predetermi-
nada,

Como opoaickin a la concepeidn clisics del andlisis de datos v por la neceas-
ded de contar con métodos pars la exploracidn de grandes conjuntes moltidi-
mensionales, surge la escuela del andlisis exploratorio de datos (EDA). Este
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plantenmiento, con origen en o trabajo de Tukey [92], fue mas propositivo que
su comtraparte tradicional, su principal lundamento es que tanto la teorfa como
la aplicacidn de la estadistica debe apegarse al método cientifico antes que a otra
cosa; por Lo tanto, el primer paso en el andlisis de datos debda ser la observacion
¥ la generacitn de hipdtesis acerca de propiedades subvacentes en &l conjunto
dhe datos

La practica del andlisis de datos cada vez estd mas enfocada en |a clasificacidn
¥ ¢l reconocimiento de patrones; que en ajustar un conjunto de datos a un
models predeterminsdo. Es decir, cadn vz son mds dtiles ¥ urgentes [os métodos
que ayuden a generar buenss hipdtesis acerca de los comportamientos locales
en las relaciones de similitud entre los datos; v basdndose en estas relaciones,
establecer subconjuntos de datos que compartan propiedades especificas.

Por lo tanto, muchos de estos métodos estin enfocados ol reconocimiento
de patrones; e2 declr, estructuras locales o combinackdn de eventos que se
presentan en un subconjunto de los datos, s cual ocurre més de lo esperndo v
s mantions en datos nuevos.

Por otro lade, dentro del contesto actunl del andlisis de datos, son comunes
las splicaciones que involueran un gran ndmero de variables v un wmsto mimers
de datos, Por tal mative, la eficiencin computacional v la escalabilidad son temas
de gran importancia para ks aplicacidn de estos. Desafortunadamente, las técni-
cad desarrolladas dentro del enfogque estadistico, normalmente involucran opera-
chomes computacionalmente costosas, En consecuencia, la aplicacidn directa de
esbos métodos sobre grandes conjuntos de datos, en muchos casos resulta fnop-
erante. En ol siguiente capftulo se detallan algunas de las téenicas més utilizadas
ey el andlisis exploratorio de datos,

2.3. Anilisis Exploratorio de Datos

En esta seccidn serin expuestos miétodos clisicos dtiles para ihsstrar es
tructuras o relacionss multivariadns entre log elementos de conjuntos de datos
multidimensionales. En la mayoria de estos métodos se supone que o conjunta
de datos pertenece al espacio métrico B" ¥ en general no se sabe nada acerca de
Ia distribucidn ¥ las relaciones de slmilitud eatre los datos, Tambidn so asume
gue no se conoce ninguna forma explicita de clasificacidn del conjunto de datos.

Los resultados de estos métodos dependerdn dnicamente de les estructuras
subyacentes en el conjunto de datos; v no de presuposiciones acerca de alguna
eatrisctirs de clasificacidn o algin modelo de distribucién, En el caso de sabor
o suponer como se clasifican los dates; este conocimiento normalmente se utl-
liza despuds de haber aplicads le mtodos exploratorios v de esta manera s
enriquoce In interprotacidn de los resultedos, En lo que resta del capituls s
considera al conjunto de datos de entrada cosno:

I“ {=1I“l --..EI;]' d-':'ﬂd" T € l..l _RI'I- s t-l:ldll == I.----.h

el principal objetivo de estos métodos es flustrar estructuras dentro de X, En
los casos en bos que la dimensidn del conjunto es tal que n < 4, o problema
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de ilustrar las estructuras s reduce & un problema de graficacidn. Sin embargo,
se =td suponiends goue n > 4, por los tanto los métodos de visvalizacidn de
ks resultados deben ser capaces de repressntar visualmente estructurss mul-
tidimensionales. En general, al aplicar alguno de estos métodos las siguientes
preguntas jugardn un papel central : [ Qué clase de estructuras es posible extraer
w partir de un método dade? |Es dtil y viable la aplicacidn de un método para
reducir la dimensionalidad del conjunto? [Es posible reducis el ndmero de datos
n ser copsiderndos por medio del establecimiento de clases de equivalencia?, En
las respuestas de estas preguntas se encontrard gran parte de la estrategia a

seguir parn o procesamiento del conjunto de datos,

2.3.1. Visualizacidin de Informacidn

La exploracidn visual de informacién en espacios complejos es uno de los
Lemeas de IEEOT imterés dentro de ba 'ilwd't.igh::il'im de B;n].ﬁl:.l.l:iﬁn por compuata-
dors. Existe una gran variedad de distintos paradigmas y distintos métodes han
side desarrollados en los ditimos anos,

La visualizacidn de Informackdn pusde ser entendida como un proceso asiatido
por la computadora, en el cunl busca revelar ssnales de un fendmeno abstracto
al transformar datos en formas visuales [15]. La intencidn de la visualizacion
de informacién es optimizar el uso de nuestra percepeidn v la habilidad de
nuestro pensamiento para tratar con fendmenos que por sl solos no pusden ser
representados visualmente en un espacio bidimensional [10]. El uso de métodos
adecundos para la visunlizacidn de grandes conjunto de datos puede tione una
importancia estratégica para los métodos de andlisis inteligente de datos |

El proceso de visuallzacldn comienza con informacion en forma de datos.
Existen muchas formas en las que los datos pueden aparecer ¥ para cada tipo
de dato deben ser disefiadas transformaciones de preprocesamiento especificas
mque permitan In aplicacidn de algin algoritmo de visualizacidn adecuado, de
maneca que electivamente se representen visualmente ol tipo de structoms que
e estd buscando [17].

Un problema clemental de la visualizacikin es el de representar visualmente
elementos de un espacio multidimensional. Para la saleckdn de este problema
muches medios grificos han sido propuestos para visualizar directamente vec-
tores de dimensién alta [47]. La idea contral de estos métodos es la de asignar
& cada componente del vector algin aspecto de la visualizacidn. De esta man-
era los vilores de las componentes son integrados en una figura o fcono. Estos
métodos pueden ser usadoe pars visualizsr cualguier tipo de vectar de datos ¥
provesn uns representacitn visusl de elementos provenientes de espachos multl-
dimensionales.

Tal vez el método més simple para visualizar un vector de datos sea graficar
un perfil o histograma, es decir, una grdfca bidimensional en la cual eada
una de las componentes estdn enumeradas en ol ejo las abecisas v loe correspon-
dientes valores en el eje ordenadas. Un método muy similar es el de In curva
de Andrews [3], en & una curva es asignada a cada dato; esta nsignacidn es
por medio de los walores en las componentes de los vectores de datos que son



utilizados como cooficientes de una sencidal, de maners que estas curas son
puestas juntas unidas por un punte intermedio. Otro gjemplo es dejando que
las componentes representen |a longitudes de los rayos emanantes del centro de
unn estrella,

El mas famoso de estos despliegues visunles son las caras de Chernoff [18],
Cada dimensidm determina &l tamahe, localizacidn o forma de algin componente
de una caricatura facial. Por gjemplo, una componente es asociada con la boca,
otra con la separacidn de los ojos, otra con & tamane de la pariz, ete, En
figura 1 se puede observar la aplicacidn de cada uno de estos métodos a un vector
de datos de dimensidn 10, Una vez elegido el método de representacidn visual,

Lol &
i (0

Figura 1: Técnicas de Visualizacidn de Datos: (a) Histoprama o Perfil, (b} Es-
trella, (c) Curva de Andrews, (d) Cara do Chernodf.

cada dato guedard representado por un foono. Para la visualizscidn de todo el
conjunts de datos uns alternativa es la utilizackén de uns prafics bidimensional
de dispersitn. En esta grifica se deja que dos componentes de los vectores de
datos sean asignados & 1a localizacidn de un fcono en el plano cartesianc ¥ el
resto de Ins dimensiones serdn asignadas & propiodades del icono, En la figurs
2 pe puede apreciar la aplicacidn de este método utllizando caras de Clernoff,

La mayor desventajn de estos métodos es que no reducen |a cantidad de
datos. Si o conjunto de datos es muy grande e despliegue consistente de as
represeptaciones todos los datos presentados por separado serd muy dificil de
interpretar o incluse incomprensible. Sin embargo, los métodos pueden ser dtiles
para Qustrar alpunos sumarios producidos a partir del conjunto de datos. Entre
los principales problemas a los que se enfrentan los desarrolladores de mitodos
para la visializacidn de la informacidn se encuentran [17]:

# Reducir la informacidn ¥ encontrar estructuras: |a exploracion
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Figura 2: Diagrama de Dispersién usando caras de Chernoff

de grandes espacios de informacién sin estructura requiere de preproce-
samiento para lograr reducir el tamano de los datos activos. Este pre-
procesamiento puede implicar filtrar campos poco interesentes o agrupar
datos similares en grupos homogéneos. Ademsds meétricas o medidas de
similitud apropiadas para el tipo de datos, deben ser implementadas para
poder representar las estructuras que se estdn buscando.

Visualizacién de conjuntos de informacién: el éxito de la visual-
izacién depende en gran medida de su habilidad para soportar una gran
variedad de tareas de exploracién, por ejemplo: revisiones globales, acer-
camientos en temas especificos, etc. Es comiin que distintos métodos de
visualizacién se requieran para revelar estructuras y contenidos.

Visualizacién del marco de referencia: para lograr exploraciones efec-
tivas dentro de espacios referenciados se requiere la combinacién de un
despliegue adecuado de los marcos de referencia espaciales junto con la
visualizacién de estructuras complejas.

A la fecha, las técnicas de visualizacién de informacién ain no han sido
suficientemente explotadas y desarrollo se encuentra en una etapa inicial, una
de las principales dificultades es la gran variedad de tipos de datos y la falta
de algoritmos de preprocesamiento adecuados [65]. En las secciones restantes
se expondrdn algunas técnicas cldsicas que pueden ayudar a resolver algunos
problemas de los problemas planteados: reducir la dimensién de los vectores
(métodos de proyeccién), encontrar grupos homogéneos en los datos (clustering)
y determinar representantes para regiones del espacio U (vector de cuantizaci6n).
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2.3.2. Proyeccidn ¥ Reduccidn de Dimensitn

Existen una gran variedad de métodes que pueden ser usados para reducis
la dimensionnlidad de los vectores de datos. La bdea central de estos métodos
es |a de encontrar subespacios o simples subconjuntos M C U [preferentements
visibles) en lns cunles tengn sentido proyectar el conjunto de datos; una proyec-
cidn entre U ¥ una variedad A quedas definida por una funcidn inyective entre
ol universo ¥ la variedad, A este tipo de herramientas se le conoce como mitodos
son [lamados métodos de proveccidn,

El ohjetive de la proyeccidn es representar los vectores de datos de entrada en
un espacio de dimensitn baja. Es decir, la proveccidn debe ser tal que preserve
pspectos interesantes @ inherentes & s forma on In que los datos se distribuyen
en el espacio multidimensional; de tal modo que lns propiedacdes caracteristicas
de la estructura del conjunto de datos se preserven o mis nitide que sea posible.
Ademis, la proyeccidn puede sor usadn para visualizar o conjunto de datos =
el eapacio eodominio es de una dimensitn baja.

Dada la generalidad del problema que se plantea en los métodes de proyec-
chén, existen upa gran cantidad de enfoques sobre los cuales se han construido
uns gran variedad de métodos; por tal razdn es dificil dar una clasificacidn
precisa v desglosada de los mismos. Sin embargo, la gimplicidad del leguaje
matemiticn permite identificar dos tipos de métodes: los lineales v los no-
lineales. A continnacidn se detalla més acerca de estos dos tipos de proyecciones.

Métodos Lineales

Los métodos de proyeccidn lineabes son aguellos en donde se parte del supuesto
de gque el conjunto universe U es un espacio vectorial, El objetivo de estos méto-
dos consiste en encontrar un subespacio lineal de dimensidn baja en el cual sea
proyectado ol conjunto de datos por medio de una transformacién lineal entre
el epacio universo y el subespacio objetivo,

mds famoso de estos métosdos es el andlisis por componentes princi-
pales {ACP), ¢ cual tiene su origen en un trabajo de Karl Pearson en 1901 ¥
no [ue sino hasta 1933 que Harold Hotelling [45] lo desarrolld con todo el rigor
matemitico, Se trata de una técnica descriptiva, por lo gque no se Tequicne wsar
un modelo estadistico predeterminado, en partbcular no se hace ninguna suposi-
cidin moerca de la distribucidn de probabilidad de las variables originales, aungue
s puidse dar mis significads & las componentes en el caso donde se supone que
Ins observaciones provienen de una normal multbariada,

Lo icden besiea del método es transformar un conjunto de variables multi-
variadas [dates multidimensionales) altamente correlacionadas en un conjunto
menor de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.

Dichas componsntes son ans combinscldn lineal particular de las variables
de origen, las nuevas variables ss ordenan de forma decreciente en funcidn de su
importancin; o5 decir, la primer componente principal aporta la mayor variahili-
dad posible con respecto a los datos originales, Ia segunda componente principal
aporia menos vartabilidsd que ls primera, pero mis que s tercera componemte;
asf, la tltima componente principal, aportard la minima cantided de variabilidad
con respecto n las demis componentes.
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Entre los objetivos mds importantes dol ACP se mencions s reduccidn de ln
dimensonalidad de los datos, Partiendo del hecho de que los datos son multidi-
mensionales, =o desea averiguar si en realidad dichos davos poseen informacidn
tan significativa que merezca ocupar las n dimensiopes. 51 un ACP revela que ln
dimens=idn de los datos es menor que n, entonces se reemplazan las variahles orig-
inales por las componentes principales ¥ la dimensidn se reducird deseartando
v por consiguients desechando las componentes menes importantes, gquedando
solo las primeras, que conservan ln mayor parte de la variabilidad [respecto a
s datos de origen), bo cual se traduce en informacidn. Otro de los propésitos
del ACP e hallar grupos :n los datos, esto se logra al graficar Ins calificaciones
de laa componentes prinsipales.

Las principales desventajas de los métodos lineales radican en of supuesto de
que el espacio universs es un espacio vectarial y en su limitante a proyectar el
conjunto de datos sobre subespacios lineales, De manera que son poco adecuados
en los cascs donde I estructura ghobal del conjunto de datos s sumamente no-
lineal. Ademda, en el caso del método de andlisis por componentes principales,
se requiere o] computo de determinantes ¥ la inversidn de matrices de o =
n. Estas operaciones suelen tener una alta complejidad computacional, lo que
implica que es muy diffcil (o tal vez imposible) aplicarlas sobre conjuntos cuya
dimensionalidad rebasa of orden de lns centenns.

Métodos no Lineales

El andlisas dtﬂhmpnnqﬂ-ﬂ- Fr]r|.i:|p.hl=l 104 ] pu:l]c tomiar &n cuenta estrichiarns
no lineales; por ajemplo, estructuras que constan de variedades curvas; ya que
rescriben los datos en términos de un subespacio lineal, Distintos enfoques han
sido propuestos para reproducir estructuras no-lineales de dimensidn alte o
produciéndolas en un espacis de dimensidn menor. Los métodos mas comunes
determinan una representacitn de cada dato en un espacko de dimensidn mesor
y tratan de optimizar estas representaciones de tal mamnera que las distancias
entre los puntos sean lo mas similar posible a las distancins correspondientes a
los wectores de referencia de los datos orginales. Les métados difieren &n como
las distancias distintas son ponderadas v en como son optimizadss las repre-
sentaciones,

Uno de los gjemplos més famaosos 5 @ denominado escalamiento mul-
tidimensional (MDE) este tipo de téenleas se refiere a todo un eonjunto de
métodos, cuvo ohjetivo no consiste dnicamente de crear un espacio en el cual se
puedan representar felmente las relaciones entre los datos; sine también reducir
In dimensicnalidad del conjunto de detos & una suficientemente pequeiia gquee
permita In inspeccitn visual,

Existe una multitud de variantes del MDS con algunas diferencias en laa
metas y algoritmos de optimizacion. Sin embargo, se pueden clasificas en dos
tipos bdsicos: métricos ¥ no-méiricos,

En el MDS métrico original [06] [a matriz de distancias entre los vectores
de datos estdn dadas (matriz de distancias) v se busca una configuracidn de
puntos en una dimensidn menor que la original que representen a los datos ¥
distancias originales. Dados X = {z),25....m) C R conn > Zacadax; € X
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se le asocia con un vector ) € B2, Sean x;, x; € X con diz, xy) = |z — 250 ¥
los respectivos x;,z; € R? con diz;, z;) = ||z — =;||. EI MDS criginal se trata
de aprostimir 1a distancia ||z — 31| mediante jz} — z;]. 5i el error coadrado es
usado para s funcidn de costo a minimizar esta se escribe come

Exy = E lalzi, 25) = diz}, =)
i< jik

Una reprodoceidn perfecta de las distancias Evclldianss no slempre serd la
mejor, especialmente =i las componentes de los datos son expresan un orden de
rscaln ordinal. En este caso, el orden en el rangn de las distancias entre vectores
e significativo v no los valores exactos,

Otro método interesante del de andlisis de curvas principales (PO) [39)
que puede ser visto como una generalizacidn del métods de ACP, ya que en este
método se buscan variedades no lineales; en lugar de dnicamente subespacios
lineales. Mientras en PCA una buena proyeceidn del conjunts de dates sobre
una varisdad limeal s construlda, el objetivo de eonstruir la curva principal e
prowectar e conjunto en una variedad no-bineod o hipersuperficie curva

Las curvas principnles son curvas suaves que son definidas con In propsedad
de que cada punto de la curva es &l promedio de todos los puntos de datos que
son proyectados en él; es decir, pars el cual ese punto es el punto mis cercano
en la curvn. Hablando intuithmmente, lns curvas pasan a través del centro del
conjunts de dabos.

Las curvas principales son generalizaciopes de los componentes principales
que son extraidos uwsando PCA en o sentido de que una curva lineal princtpal
es un components principal. Las conexiones entro los dos métodos son delin-
eadas mis coidadosamente en o artfeulo [38). A pesar de que la estructurss
extraldas son [lamadas eurvas principales la generalizacién & superficies paroce
relativamente sencilla, sin embargo, los algoritmos resultantes se vuelven com-
putacionalments mds intensos,

1.3.3. Clustering

El objetivo del clustering es reducir la cantided de datos mediants la car-
acterizacidn o agrupamiento de datos con caracteristicas similares, Esta agru-
pacidn e acorde con los procescs humanos de informacidn ¥ una de las moti-
vaciones pars usar algoritmos clustering &8 proveer herramientas automéiticas
que syuden & Ia construccidn de taxonomfas, Los métodos pueden también ser
usados pars minimizar los efectos de los factores humanos que afectan el proceso
de clasificacidn.

Como se puede observar, el problema de clustering consiste en encontrar uni
partheidn dptima en el sentido que los elementos de la particidn se antiendan co-
m clnses o tipos de datos. De ncuerdo con [78] "los algoritmos de clustering
son métodos para dividir un conjunto X de k obesrvaciones en K grupos de
tal maners que miembros del mismo grupo son mds parecidos que mismbros de
distintos grupos®. Para dejar claro &l concepto de clustering se dan las sigubentes
definiciones.
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Definicidn 14 (Clustering) Un clustering de X ea un conjunto & = {Cy, Oy, 0Ok )
fod gue C es wna parficidn de X gue se obbiene por madio de la aplicacidn de

tn algoritmo de clustering. A coda elemento © € C del clustering se le
denomina clusler,

Dado que un clusfering & una particking, esta determina una relacidn de
equivalencia entre los elementos de X, Dado un clester & € £, oxiste mucha
informacitn itil que se peede extraer, epemplos sencillos san los siguientes:

Definicidn 15 (Objeto de referencia) n objeto 2o € U s objeto de ref-
erencia del cluster © s este g3, de alpuna manern, representabive de los ele-
mentes de O

Matese que un objete de referencia no tiene porque ser elemento del elwster,
sin embarge, ol ser elemento de U el objeto de referencia puede ser comparado
com los clementos de X, Cuande les ohjetos son vectores, eamo en este caso,
el objete de referencia también es llamado vector de referencia. Este término
serd utilizado en otros conbextos con significades similares. En el caso de Jos
cluslerings un objeto de referenctn bastante uwtilizado e 6] =jgubente:

Definicidn 16 El centro de gravedad de un cluster O es un vector g} €
R"™ obtenido de lo siguiente forma

1
0 === =
76 2,
En general, dado un conjunto A, la notecion #A4 representand la candinalidod
de dicho conjunie.

(hra informacidn valicsa que se pusde extraer a partit de un clusterning es la
distribucidn de probabilidad que implicltamente queda doterpiinada en tirminos
de lns cardinalidades cla las clases:

Definicidn 17 (Probabilidad a priori) SeaC un elustering de X, In funcidn
de probabilidad a-priori Py para C se defing come:

Pe:C — [0,1]

#C

'E ﬁ
En muchas situaciones pricticas serd de gran ubilidacd contar con formas de
medir la similitod o la distancia entre un elemento £ € X ¥ un cluster
C e L. Una forma sencills de comparar un objeto con un cluster es a partic de
la funeidn de distamcia en el espacko U; y caleuwlando i distancia entee el objeto
T v un objefo de referencia o del cluster, 5i se considera como distancia o kn
norma Euclidiana y como oljeto de referencia 2o al centro de gravedad g(C),
tenemos que la distancia entre un objeto £ 3 un cluster O puede ser definida

O

d{z,C) = Iz - glC)||
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Asi como se define la similitud de un cluster O con un objeto x, también es
il meedic la homogeneldad intra cluster, es decir medir que thn similares
son Ios elementos dentro de un cluster. Existen varias formas de hacer esta
medicidn. Cuando se tiene un (ndice de similitod s con rango [8min, fmex) para
los objotos en X, |a homogeneidad se puede definir como una funcién k& tal que

h:PX)—R

h{c}-,%.} Y slma) (2)
115 =y

EC. gy

donde {‘ﬂ es el mimero de elementos en O = O, de tal forma que (2) es un
promedio de las similitodes entre elementos de C,
Ennuﬂmmmmnuuhntennmnﬂduﬂdﬁﬂﬂrdumﬂmiﬂmiﬁj cla
a

maneras que también se pusde encontrar

hG)= 3 al=u)

2,50 C rvp
otra forma de medir Ia homogeneidad es:

hi€) = min  s(z.y);
una mejoramients en la complejidad computacional de la estimacidn de A(C)
puede obtenerse & se considera un objeto de referencia oo pars el cluster O
Entonces, en lugar de comparar bodes los pares de elementos solo se Lenen que
comparar todos los elementos de un cluster con el objefo de referencia

h(C) =3 s(z,zc)
=80
un gjemplo bastente comidn e usar como objeto de referencia el centre de

gravedad g(C') del cluster,

En los ejemplos expuestos se espera que el valor de h sen cercnng o Sy
Sin embargo, cuando se usa una funcidn de distancia en lugar de un fdice de
similitud, se espera que el valor de h sen minimo. Un ejemplo de esta forma
de definir la homogeneidad es la inercia infro-clase que también hace wso del

centro de gravedad ¥ se define de |a siguiente manera:
BC) = 3 = = o(C)].
#EC

(Hro aspecto Importante a considerar e el que se refiere a la comparecidn
entre dos clusters distintos, 5i se tiene un indice de similitud 5 pars comparar
los objetos en X este puede ser extendido parn comparar clusters en el clustering
C por medbo de una funeidn

S:CxC—R
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Una forma de hacerlo es utilizando una ves mis la nocidn de promedio de tal
forma gue dadoes O, 0 € C la similitud entre estos dos clusters se puede ser
medida de la siguiente manera:

1
S(C.D) = geap ,E,E“*'”

también pueds ser convenlents eliminar e facter de escalambento v ollener

S(CD)=Y"% ozv)

sEC yEC

Ciro modo de hacerls e simplemente tomandas los valores minimo o méximo,
S8 conskderamos el minimo tenemos qQue

5(C, D) = rE-.i:EE!" aiz, y)

esta modida es conocida como comesidn simpls o recindad mds censana
Endmmdunmulﬂerﬂ:dm]nrmﬂ.ﬁmnlﬂnmqlﬂ

S(C.D) = _ misx _s(z,y)

esta oira medida es conocida como eonezidn completa,
Finalmente, el centro de gravedad también pusde ser utilizado de tal forma

que
S(C,.D) = lg(C) - g(DN

Dadas las funciones de similited y distancie para las distintas clases de ob-
Jetos a considerar, se observa que existe una gran cantidad de particiones que
go pusden derivar de las relaciones inducidas por estas funciones. Por tal moti-
v, e muy importante contar con una funcidn que sen capaz de evalusr & on
clustering dado,

Definicidn 18 (Criterio) Uno funcidn gue a coda clustering asignoe un valor
real, ex llamada criterio de cluster y se denotard por

c: {C|C es un clustering} — R

Una condicidn previa pars un criferio es gue &ste modele la aplicacién de
manera adecuada, En general se espera gue un critero evahie comoe busno a
un clustering que tenga clusters con una alts homogooeidad en s interior v
una alta separabilidad de su exterior. Existe una gran cantidad de ejemplos en
donde s8 construyen criterios & partir de funciones de similitod o distancias, Los
mitodos de clustering pueden ser divididos en dos tipos bisicos: jerdrquicos
¥ particionales [37]. Con cada tipo de clustering existe una variedsd de subtipos
y diverses algoritmos para encootrar los clhesters.

Un método clustering jerdrquico procede ssociamlo clusters peguetos
dentro de otros més grandes. Los métodos de chestering difieren on la regla
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por la cual se decide como asociar clusters pequeics para que perteneecan al
mismo cluster grande. El resultado final del algoritmo es un drbol de clusters
lEnmads dendograma, cada nive] del arbol representa un clustering, de manern
que cortando ¢ dendograma en un nivel deseado un clustering es obtonido. El
conjunto de clusterings contenidos en una dendograma es llamado jerarguia.

En loa métodos de clustering particional se trata de descomponer direc-
tamente los datos en conjuntos de clusters digjuntos. La funcidn criterio que o
algoritma de clustering trata de minimizar sucke enfatizar las cstructurn locales
die sirnilitud entre los datos, asf como asignar clusters que aproximen alguna fun-
cidn de densidad de la probabilided predeterminada o alguns estructurs glohal
conocids. Muchas de estas tbenicas comienzan suponiendo la existencia de K
clusterings ¥ lo que hacen es encontrar la particidn optima con este nimero de &l
ementos. Algunas de estas bicnicas también suponen valores para los centroides
de bos clusters.

En el caso de los métodos particionales, el principal problema es que la
elecciin del nidmero de clusters puede ser critica ya que diferencins sensibles entre
clusters pueden surgir cuando K es camblado. Ademds, una buena inidiscion
para Jos centroides de cluster puede ser crucial; alguncs cluster inclusive podrian
quadar vacios a1 sus centroddes quedan inicialmente lejos de la distribucidn de
los datos.

En general, el principal problema con los métodos de clustering es la inter-
pretacidn de Jos clusters. La mayoria de los algoritmos de clostering prefieren
cierto tipo de cluster ¥ los algoritmos siempre asignardn los datos a estos tipos
de cluster adn cuando los datos dentro del cluster no tengan la similitud es-
perndn, Por esta razdn, si el objetive no es dnicaments comprimir el conjunto
de datos sino tambidén hacer inferencins acerca de la estrectura de cluster, s
czencial analizar cuando el conjunte de datos exhibe la tendencia inducida pac
In particidn. En este sentido, los sistemas de visualizacidn de informacidn, que
permiten explorar las estructuras inducidas por distintos métodes de clustering,
son de gran utilidad.

2.3.4. Vector de Cusntizacidn

Los métodos de vector de cuantizacidn estin basados en métodos clisicos
de aprokimacidn a la distribocidn de sefiales coantizades a un conjunto fnito
de vectores de referencia, La principal idea de este método cosiste en com-
primir la informacitn al representar a todes boa elementos de T por un conjunto
finito A" de vectores codificadores. Para realizar esta representacidn se busca
encontrar un conjunto dptimo de vectores A = {my.my, o g} © U, el cual se
denomina conjunto de codificadores,

La representacidn de un elemento del conjunto universo s determing de la
siguiente manera: dado = € U el vector f.., o= tal que:

d(z, 1oz} = min {d{z —n,) | i =1, k}, (3)
en cnso de existic miis de un vector en A que cumpla con la condicitn 3 se elige
une de estos aleatoriamente de tal msanera para que todo = € X exista un dnleo
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1, & N tal que n, es la representacidn de .

En ks problemas de vector de cunntizacidn establece & una funcidn de man-
era que cada elemento del conjunto X es asociado & un elemento en N es decir,
cada elemento de = € X queda representado por el vector codificador 7, € N
Ezta ssociacidn se denotard de la siguiente manera:

T ) = ) =My

Dade un elements 5 € A este define un subeonjunts de X el cual consta de
todos aquellos elementos del conjunto de datos que tienen como vector codifi-
cader al elemento 1. Del misme modo s& puede extender la definicidn para que
se concideren a todos los elomentos del universo de maners gue cada 5 € A de-
termina una regidn de [, Estas nociones s formalizan en el siguiente concepto:

Definicidn 19 Dado 1 un vector codificader, &l conjunio de Voronot asoci-
aufo a5 ess
Vo={zeX|z~n},

en caso de hacer referencia ol vector 1y, se ultlizard I netacidn V), en Jugor de
Ll'ﬂ'
Definicidn 20 Dade i un vector codificador, ef regidn de Voromoi defermi-
niada por T es: e

Vo= (zelU|z~n},

En &l caso de que U C B" normalmente se wtillza la métrica Euclidiana como
funcidn de distancia, las fronteras entre las regiones 1:'1}' f-;-,aat-dndatamkuadu
par 1:'51'1';} y corresponden a subconjuntos de traslaciones de subespacios lineales,
En la figura 3 se puede apreciar un conjunto de datos en B? {puntos negros
pequenios), que estdn asociados a un conjunto de codificadores (puntos grises
erandes); en este caso las fronteras entre las regiones corresponden & segmentos
de lineas,

Dado un conjunts de dates X C Uy un conjunto A de vectores codificndomes
pera este conjunto, s¢ pueden definir medidas para determinar qué tan bien s
representa of conjunto de datos por los vectores codificadores; una de estas
medidas es la conoclda como error de cuantizaciion que se expresa de la
siguients mBner:

o
E x,'_hlh' = . el B 1. P 4
S ,EE,,* (V) )

donde N™ = {ne N | V, #8}

El principal problems & resolver en estos métodos es determinar valores
apropiados para los vectores del conjunto A7 En general, el problemn pusde ser
plantesdo como un problema de optimizacidn, una alternativa es determinar e
vadores dptimos de los vectores utilizando como funcidn objetivo & minimizar el
error de cuantizacidn 4, con la restriceidn N = N, Como s& puede apreciar,
este o5 un problema de optimizacidn que involucra on total de nK variables;
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Figura 3: Vector de Cuantizacidn

va que cnda entrada de cads vector codificador es una vardable. Cabe sedialar
que no siempre estd claro cuanto debe valer K ea decir, no siempre se sabe en
cuantas regiones debe segmentarse e espacio. Estas circunstancies hacen gque
sen dificil establecer un método general ¥ factible para resolver el problema de
de vector de cusntizacidn. En la actualidad este problema es abordado mediants
el uso distintas herramientas, entre las que sobresalen las redes menroneles,

En general, las thcnicas presentadas en esta seccidn tienen la gran limitante
de poseer una alta complefidad computacional (64, esta cualidad hace que apli-
caciin de los métodos en grandes conjuntos de datos resulte poco fectible, prin-
cipalmenta por el tiempo que be tomaria 8 una computadors llevar & cabo ol
procesamiento de los detos. Esta cs una de las principabes razones por la que
ol uso de modelos computacionales, con mayores capacidades de procesnmientao,
resulten una alternativa interesante para el procesamiento de grandes conjuntos
de datos. En Ia siguients seccidn se expondrd un ejemplo de uns familia de estos
modelos computacionales,

2.4. Redes Neuronales Artificiales

El ser humano leva muche tiempo preguntindose acerca del origen de la
mente o del fluncionamiento ded cerebro, Desde I época de Aristdieles, el cual
sentd las bases da la lgica que boy en dfs sigue vigente; al dia de hoy, ol tema de
las funciones mentales ¥ su relacidn con el funcionamiento fisioldgico del cerebro
&4 ain campo de investigacidn (ascinante; esbe pran provecto se poede squiparas



a los proyectos de exploracién del universo.

Por un lado se encuentra el estudio de los aspectos fisiol6gicos. Desde este
enfoque se analiza el funcionamiento del cerebro como un sistema biolégico con
una rica dindmica. En la cual se involucran desde sus células constitutivas:
las neuronas (ver figura 4). Estas células se organizan en redes intercambio de
informacién, que permite que el cerebro esté conectado con los érganos de los
sentidos y cada una de las partes del cuerpo humano.

Figura 4: Esquema de neurona biolégica

Por otro lado, los avances en el campo de la légica matemadtica, han per-
mitido establecer estructuras abstractas que permiten entender la forma de los
razonamientos y de esta manera construir teorfas y generar conocimiento.

A pesar de que atin no est4 clara la relacién mente-cerebro. Lo cierto es que el
cerebro tiene capacidades sorprendentes desde el punto de vista computacional.
El mimero de operaciones y el tipo de tareas que el cerebro humano puede
resolver, rebasan por mucho las capacidades y habilidades de cualquier mdquina
existente.

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales, los cuales
tienen al cerebro humano como modelo ideal. Es decir, parten de un conjunto
de procesadores denominados neuronas artificiales los cuales estdn interconec-
tados de acuerdo a una arquitectura previamente definida. De manera tal que la
informacién fluye en paralelo y distribuyéndose por varias neuronas; estas car-
acterfsticas permiten que las redes neuronales artificiales tengan un gran poder
computacional, ya que son capaces de procesar grandes cantidades de datos y
analizarlos simultdneamente desde distintas perspectivas. A continuacién se in-
tenta resumir la historia del desarrollo de este paradigma del aprendizaje de
mdquina.
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2.4.1. Perspectiva Histdrlea

Por un corto pericdo de tiempo, les compufadoray analdpicas compitienon con
lns computadoras digitales. Las computadoras analdgicas podian ser usadas para
modelar fendmencs naturales, Sin embargs, no podfan ser usadas para realizor
operaciones matemfticas exactas dtiles en entre ofras cosas para ln contabilidad
de pegockos ¥ manejo de inventarios, Aqui las computadoras digitales probaron
ser superiores, Cada vez fueron mds los problemas que se situaron dentro de los
terrencs de las computadores digitales, hoy en dis computadors lleva implicito
digltal,

Una historia similar ocurrid con el desarrollo de modelos de aprendisaje de
miguing. A fnales de los anos 50's ¥ principica de los 60°s, habin dos escuolas
principales de pensamiento. Una de ellas, la conexionista, partia del objetivo de
construir un modelo computacional basdndose en la arquitectura y los atributos
clave que eran conocidos acerca del cerebro humans. La otra escusla sinthd que
Ia inteligencia podfa ser producida en las méquinas & partir de sus capacidades
para la manipulacidn de simbolos [11]. Los dos enfoques estaban fuertemente
acoplados a las posiciones filosdficas prevalecientes respecto a la naturalesa de
In inteligencia; esto permitid que el debate se llevara & cabo en |a arena de la
compilacidn v el desarcolls tedeico,

El antecedents inmediato al desarrollo del aprendizaje de maquina data de
1937 con el trabajo de Allan Turing (93], en el que se desarrolla el modelo de la
*maquing de turing"el cual es un dispositive que puede leer instruccionss de una
cinta v simular cualquier otra madquing de cdmputo. De hecho el mismo Alan
Turing en su articulo de 1950 [34] habla de ln universalidad de las computadoms
digitales ¥ del aprendizafe de mdgumna. Sin embargo, este modelo no se basa en
el funcionamiento del cerebro; s un models abstracto gue tiene su fundamento
en ln ldgica matemdtica,

El comienzo de la moedelacidn neuronal se dio con o trabajo de MeCulloch,
Warren y Pitts en 1843, estos autores introdujeron en [70] o] primer ejemplo de
modelo computacional de una neurona (ver fAgura §), estas neuronss funclona-
ban como compuertas ldgicas; v so planteron ol cdleulo de proposiciones 1dgicas
por medio de redes newronales. En este clasico articulo [70] titulade * Logi-
cal Caleulus of the Tdeas Inmmanent in Nervous Activity”se muestra el modelo
de una peurona artificial que funciona como una compuerta Mgics capaz de
integrar distintas entradas produciendo una salida.

En este trabajo pionero, los autores usaron al cerebro  humano  como mod-
elo computacional ¥ formularon redes que eran capaces de computar funciones
booleanas, Las repercusiones de este trabajo van mis alld del campo conex-
ionista, De las memorias de John Voo Meuman de 1958: "siguiendo a W, Pitta
y W.8, McCulloch, estamos ignorando los aspectos mis complicados del fun-
clonamlento de una neurona... &8 facl]l ver que estas funclones simplicadas de
las pouropas pueden ser imitades por retransmisiones telegrdficas v tubos de
vacin”, en esta citn [74] se puede observar In fuerte influencia que o trabajo de
MeCullech v Pitts tiene en lo que hoy conocemos como arquitectura de som-
putadorss,



Figura 5: Modelo de Neurona de McCulloch y Pitts

El siguiente hecho importante en esta historia fue el trabajo de Rosenblatt
con la introduccién del perceptron en 1958 [81]. El perceptron era una méquina
que tenfa una malla de cuatrocientas foto celdas, parecida a una retina, las cuales
eran conectadas aleatoriamente a 512 neuronas artificiales. Cuando un patrén
era mostrado a las unidades sensoriales, los sensores activaban un conjunto de
neuronas que determinaban la categorfa del patrén. Esta maquina era capaz de
reconocer todas las letras del alfabeto.

En 1960 Windrow y Hoff [95] presentan la aplicacién del algoritmo de minima
media de cuadrados (LMS) para la correccién del error en su perceptron llamado
Adaline (Adaptive Linear Element).

Una publicacién importante de esta época fue la del libro de aprendizaje de
mdquina escrito por Nilsson en 1965 [75], en el cual se expone el caso de los
patrones linealmente separables en hipersuperficies.

Como consecuencia de este debate en 1969 Minsky y sus colaboradores del
MIT Marvin, Papert y Seymour publicaron su libro "Perceptrons: An introduc-
tion to Computational Geometry"[71], en el cual dieron un anélisis matemético
de las limitaciones de los perceptrones. Los autores fueron muy criticos con el
movimiento conexionista, Minsky y Papert escribieron: "los perceptrones han
sido ampliamente difundidos como reconocedores de patrones o mdquinas que
aprenden... y también se han discutido en un gran nimero de libros, articulos y
voluminosos reportes. La mayorfa de estos escritos...no tienen valor cientffico"[72].
La prueba mds contundente era que los perceptrones resultaban ser fundamen-
talmente incapaces de resolver problemas tan simples como la operacién légica
OR-Exclusiva. Las matemdticas de este libro eran irrefutables y por tal motivo
una gran parte del movimiento conexionista se sumergié en una hibernacién
cientifica.

A pesar de que el ataque contra los perceptrones se dio dentro de los terrenos
del debate cientifico, hubo otras motivaciones detrds de la curiosidad intelectual:
agencias gubernamentales comenzaban a soltar fondos para la investigacién en
inteligencia artificial y los investigadores competfan por estos fondos. En este
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suceso histérico se puede observar una marcado divorcio entre dos paradigmas
del aprendizaje de méquina: analitico y conexionista [2].

No obstante, la gran decepcién ocasionada por el fracaso de los perceptrones,
el trabajo en red neuronales no fue completamente abandonado. Durante los
afnos 70’s un nimero importante de investigadores continuaron en el desarrollo
de modelos de redes neuronales. Mediante la exploracién de distintas ramas las
matemaéticas, fue posible desarrollar modelos especializados para relizar diver-
sas tareas. Dos temas importantes se gestaron durante esta época: memorias
asociativas y redes auto-organizantes de aprendizaje competitivo.

En 1973, Grossberg publica: Countour Enhancement, Short-Term Memory,
and Constancies in Reverberating Neural Networks", en este articulo se expone
la caracterizacién matemadtica de varias clases de redes competitivas. Esta lfnea
de investigacién mantuvo un desarrollo sostenido y tuvo un momento ciispide
en 1984 con la publicacién del libro "self-organization and associative memo-
ry"escrito por Kohonen [52], en este libro se introduce el algoritmo conocido
como "self-organizing maps (SOM)"el cual hoy en difa tiene una gran cantidad
de aplicaciones en diversos campos de la ciencia e ingenierfa; y serd el tema
central del siguiente capitulo.

Un trabajo de gran importancia que pasé casi desapercibido fue el de Paul
Werbos en 1974, en su tesis doctoral "Beyond regresién: New tools for predic-
tion and analysis in behavioral sciences", se introduce por primera vez el ahora
popular modelo de Back Propagation; el cual puede ser visto como un percep-
tron con varias capas. Posteriormente este modelo es redescubierto de manera
independiente por David Parker en 1982 .
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A principios de la década de los B0's un ndmers importante de publics-
ciones aparecid, estas cambinrien el curso de Ia historia de la investigacidn en
redes nevronales. Una de lns pubdicacionss mds influyentes fue la de Hopfeld en
1982, En &l trabajo thtulado: "Neural networks and physical systoms with emer-
gent properties”[43] se dieron las primeras razsones formales parn justificar su
funcionamiento de las redes newronales ¥ por lo tanto dio legitimidad & su uso,
En este trabajo se introduce Ia idea de funcidn de energin de la fisica estadisticn
para formular un nueve camino en el entendimiento de la computacidn de redes
recurmentes con conexiones sindpticas siméiricas. Esta formulacidn hace explie.
ito el principio de pusrdar Informacidn por medio de atractores dindmicaments
ostables [ver figura ).

Figura 7: Esquema de los atractores, las cuencas de atraccidn v las orbitas,

Oiro de los resultados que dieron valides & las redes neuronales es que prob-
lemas combinatorios de optimizacidn, como e problema del vendedor viajern,
fweron formulados y resueltos en términos de unn funcidn do onergla de ona red;
la cual se minimiza cuando la red alcanza un estado estable

De las caracteristicad més importantes en la dindmica de una red newronal
son las llamadas propiedades emergentes, En palnbras de Hopficld: *Ellns (lns
propledades emergentes) nacen de la interaccidn de un muy grande admens de
elemantos, entonces son [a consecusncin de relacionss microscdpicas que parecen
tener vida propla”. Sin embargo, eneamblar una eoleccldn de neuronas no es
suficiente para producir pensamiento.

En 1986 MeClalland, Rumelhart ¥ el grupo de investipaeldn "Parallel Dis-
tributed Processing-el paralelo es porque todas las neuronss actdan al mismo
tiemipo; el procesamiento porque o sistema no ¢ solo un dispositivo de memoria,
también usa informacidn para & partir de un input particular generar un oot
put; ¥ distribuldo porque ninguna newrona por 8l sola es responsable de alguna
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funciém en particular, la actividad se distribuye entre mschas neuronss— pub-
licaron este libro de dos volimenes titulado *Parallel Distriboted Processing:
explorations in the microstructures of cognitions" [B2]: en este libro se muestran
programas bisicos de redes neuronales v se da informacidn concrets acerca de
su modelacidn; es considerado por muchos como la Biblia del conexionisma.

McClelland enconted frustracidn en el viejo modelo de la mente: "el enfogue
dominante era que la mente funcionaba como un dispesitive de abmputs secuen-
clal de estadeos discrstea”, &1 dice: "trataba de usar esta visidn pars entendes
cémo el contexto influye a la percepeidn, pero no podia encontrar respuestas®.

En e mismo libeo, Rumelhart, Hilton y Williams reportaron el desarrol-
lo del pereeptron multicapas para resolver una gran varisdad de problemas de
reconbcimiento de patrones. Rumelhart muestra que el modelo de back propa-
gation se encuentra dentro de la categorda de perceptron multi-capas,

En la actualidad muches de los modelos menclonados pusden ser airmladas
en software o implementadas en hardware, Un nimero importante de paguetes
compuaracionales, tanto piblicos como comerciales, estin disponibles; v cada
ver mis y mds distintos investigadores han reconocldo la iImportancia de las
implementaciones en hardware, va que esta es probablemente la tinice man-
era de aprovechar al méximo todas la capacidades de las RNA s, Al mismo
tlempa, miles de investigadores de diversos eampos, tales como: neurcclencias,
psicologis, medicing, matemdticas, fisica o ingenierin; ban resuelto un mimero
importante de problemas del munde real utilizando redes newronales, Estas ac-
tividades contimian creciendo como resultedo del éxito obtenido en las aplica-
ciomes v la inagotable produccidn de mueves modelos [11],

2.4.2,. Arquitecturas

Como ya st ha mencionado una red newronad arigficial ANA o5 un onsam-
ble de neuronas arfificiales. Por tal motivo, una RNA poede ser representada
por medio de una grafica dirigida; es decir, un conjunto de wértices unidos por
Aechas. Bl conjunto de vertices A & un conjunto de neuronas v al conjunto de
conectividades entre las neuronas se le denoming: arquitectura de la red [46].
Basdndose en el patrdn de conectividad de la grifica, las arquitecturas de las
RMA poeden ser divididas en dos grandes categoring: las redes "hacia delante”
(feedforward) en las cuales no existen cclos; ¥ las redes de retroalimentacidn
(feedback) en las cunles 5§ existen ciclos ¥ por lo tanto la red se retroalimenta
Lo ejemplos més tipicos de las redes hacis-sdelants son redes con varias ca-
pas en las que solo existe conexidn entre capas consecutivas, En la figura § se
mivestran las arquitecturas de redes en cada categoria.

Generalmente, distintas conectividades resultan en comportamientos distin
toa &l Interior-exterior de las redes. En general, Ins redes hacio-adelonie son
redes estdticas; es decir, dado un input, estas producen un solo conjunto de
valores de salida v o una seceenca de estos, Ademds, las redes hocio-adelonie
no tienen memoria ya que la respuesta de una de estas redes a un date de entmda
dado, es independiente de los estados previos de la red [B0).

Las redes de refroalimentacidn son sistemas dindmicos, cads vez que s¢
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Figura 8: Arquitecturas de Redes Neuronales.
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presenta un date de eitroda, las respuestas de las nearonas son computsdas
por medio de lns conexiones de refroalinentacidn, de manera que los veclores
de pesos de las neuronss son modificados. De esta manera, Ia red se encuentra
en un nuewe estodo. Este proceso se repite hasta que se alcance algin tipo de
eguilibrio O COMTErREROin |"|5-I]|||I

Distintos herramientas matemdticos son emplendas para tratar con estos
dos tipos de redes newronales, Por ejemplo, en el caso de las redes de redroal-
tmentacidn, los sistemas dindmicos son pormalmente representados por ecun-
ciopes diferenciales o por una funcidn de dominio discreto en de manera que e
sistema dindmico queds definido a partir de iteraciones de dichs funcidn.

2.4.3. El Proceso de Aprendizaje

Para definir una red neuronal, oo sobo basta tener upa arquitectura, tam-
bitn es pecesaria la determinacidn de un proceso de aprendizaje. El proceso
de aprendizaje en una red newronal puede ser visto como un problema de
ectualizacidn do los pesos sindplicos do las nouronas de maners tal que la red
newronal mejore la forma en que realiza cierta taren especifics. Estns mejoras
en &l dessmpefio de una red neurenal son logradas & lo largo del proceso de
entranamiento y medinnte la actualizacidn iterativi ded los pesos sindpticos, Jos
clnles pstin repressnbadios por un vector denominsdo vector de pesos. En este
proceso, so modifican los veciores de pesos, de maners que of comportamionts de
I red neuronal se adaptes ¥ aleancs un desempeito dplirme. Por esta razdn, s dice
quar las redes newronales son sistomas adaptables. En general, este aprendizaje
de las s2 alcanza de dos maneras. Por lo tanto, redes newronaley son sistemns
dindmicos auto adaptables, ya camblan para adaptarse a neevas condlclones v
realizar de mejor manora una tares especificn.

En ocasiones, las redes neurvnales utilizardn informacidn previamente s
tablecida; y basandose en diche Informaciin se lleva & cabo la actualizacidn de
Ios pescs, En otras ocasiones las redes newronales deben aprender a establecer
los pescs correctos a partin del conjunto de datos. Por lo tanto, existen tres tipos
de aprendizaje: supervisado, no supervisado e hibeldo,

En of nprendizaje supervisado, la red newronal es provista de las respuestas
correctas pars cads elemento del conjunto de entrenamiento. Los pesos son
determinados de manera que la red pueda producir respuestas tan cercanas
coms sea posible A las respusstas correctas,

En contraste el aprendizaje no supervisado no requicere de ninguns respuesta
corrects; e red neurenal explora las estructuras subyacentes en los datos o las
correlaciones entre patrones, y organiza los patrones en categorias basdndoss
en estas correlacionss. Este trabajo estd principalments interesado en las re-
des neuronales de aprendizaje no supervisado, particularmente en el modelo de
Kobonen el cual serd expuesto con detalle en el sigulents capitulo.

Por sdltimo, el sprendizaje hibrido combing o aprendizaje supervisado v ol
no supervisado. Tiplcamente, una poreidn de los datos es actualizada utilizan-
do aprendizaje supervisado, mientras que ks pesos restantes son obtenidos da
TANETH 0 SUparvissds.
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La habilidad de las redes newronoles de automaticaments aprender de los
gjermplos hace que las redes newronales sean tan atractivas. En lugar de ten-
er previamente sspecificado un conjunts de reglas, las RNA aprenden de una
coleccidn de sjemplos representativos.

Con el objetive de entender o disefiar un proceso de entrenamisnto, primers
s debe tener un modelo del ambiente en &l que las redes operardn; es decir,
contar con un conjunto de entrenamiento. En segundo lugar, se debe entender
la manera en que los pesos son actuslizados; es decir, cusles son |as reglas de
aprendizaje gque gobiernan el proceso do actualizacidn,

2.4.4. Aplicacidn de las Redes Meuronales

El &xito do lns redes neuronales reside mis en su aplicacidn que en o desar-
rolle tedricn. A eontinuackdn se expone brevemente los distintos problemas para
los cunles las redes newronales han sido exitosas (ver [11], [42], [46] v [80]).

s Clasificackin de Patrones: ests es la tares de asignar & un patrdn de
cotrada representado por un vector de caracteristicas, una clase prededer-
minada. Punciones discriminantes o fonteras de decisidn son construidas a
partir de un conjunto de patrones de entrenamiento con b niveles conoci-
dos para separar patrones de distintas clases. Las aplicacionss mis conoei-
das son reconocimiento de caracteres, reconocimiento de voz, clasificacidn
de ctlulas sanguineas, entre otras.

» Clustering: también conocido come clasificacidn no supervisadn de pa-
trones, ya que en el problema de clusiering se supone que no existen clases
conccidas para los datos de entrenamients. Como ya s hd mencionado, un
algoritmo de clustering explora las similitudes entre los patrones v sitda
patrones similares en un miEmo cluster; en el caso de las redes neuronales
de entrenamiento no supervisado, el entrenamiento tendrd como el que los
vectores de pesos representen a cierta subconjunto del conjunto de datos,
En cste sentido, las redes nouronales que se utilizan para hacer clustering
pueden ser vistas como un mtodo de vector de cuantizacion. El aumeros
de cluster no siempre es conocido & priori, por bo tanto, e problema de
clustering es mds dificil. Las aplicaciones mis conocidas de estas redes neu-
ronabes son: mineria de datos, compresidn de dates v andlisis exploratorio
de datos,

» Aproximacidn de una Puncidn: dado un conjunto de m patrones oe en-

trenamiento etiquetados (pares input-cutput), ((zq, ), (22, 8] o0 (Zo W) |

generado & partir de una funcidn desconocada f(x), la tarea de la aprox-
imacitn o8 la de encoptrar uns estimacidn, f* de la funcién £, En la
literatura estadistica, este problema es comdnmente referido a la regre-
sidn, La estimacidn do una funcikdn * puede ser hecha fijando los dalos
de entrenamiento con una Adelidad arbitraria ajustando su complejidad.
La clasificacidn de patrones también puede ser tratadn como un problema



de aproximacidn, Existen una gran cantidad de problemas cientificos ¥ de
ingenieria que requieren aproximar una funcidn,

¢ Prediccidn: dado un conjunto de m muestras en una secuencia Jde tiempo,
{wlts ) wita), . mltn), f) <ty < ... < tw], |a tarea es encontrar la muestra
Yltmss} parn algin tiempo futuro f544. La prediccidn tiene un impacto
miy signtfcative en la toma de decisiones denteo do bee negocios, la clencia
v Ia ingeniorfs, asl como en ouestra vida disrs. La prediccidn del stock
del mercads ¥ el prondstico del tiempo son aplicacionss Lipicas de estas
técnicas.

s Dptimizacidn: una ampla variedad de problemes en matemdticas, e
tadfstica, ingenierin, ciencias, medicina ¥ coconomie, pueden ser tratados
como un problema de optimizacidn. Estos problemas usualmente cons
tlemen los siguientes componentes: (i) un conjunto de variables de estado
o pardmetros que se refieren & estados del proceso; (i) une funcidn ob-
Jetivo o funcidn de costo a optimisar; v (i) un conjunto de restriccionss
pars el dominio de la foncidn objetivo. El objetive de un algoritmo de
optimizacidn es encontrar el estado que satisfagn todes las restricciones
al mismo tiempo que la funcidn objetive e maximizads o minimizadas.
Un problema de optimizacidn combinatoria se refiere al problema en ol
cual todas las variables de estado son diseretss v thenen un ndmers Anito
de posibles valores. Un problema clésico de este tipo es el problema del
vendedor viajero ¢l cual es un problema NP-completo,

& Memoria Ascciativa: en b arguitectues de computadora de Voo New-
man, un registro en memoria 65 accesible solo & través de su direccidn la
cunl no tiene un significado fisico en Wrminos del contenido en la memoria
Mdz adn, un pequefio error es hecho al calcular la direccitn, un registro
totalmente distinto serd obtenido, Las momoriss asocistives pueden sor
accesacdas a Loaves de su contenido, este contenido puede ser Namado adn
con un contenido distersionado. La memoria asociativa 5 extremadaments
deseable en la construccidn de bases de datos con informacidn multimedia.

v Control: Considera |a dindmica de un sistema definido por {u(t), wlt) ],
donde w(t) es el input de control ¥ y{t) s el output resultante del sistoma
en ¢l tiempo {0 Para lograr esto se parte de un modelo de referencia de
control adaptable, |a meta de esta adaptacidn es s de generar un input gt}
tal que el sistema siga la trayectoria deseada determinads por el modelo
e referencia

Un gran nidmero de enfoques han sido propuestos para resolver estos proble-
mas, Sin embargn, e8 comidn de que a pesar de que existen aplicackones exitosas
para problemas bien determinados, no existen soluciones suficientements Hoxi-
bles que permitan un buen desempefio fuera del dominlo inicial de aplicacida. EI
campo de las redes nesronales artificiodes ba provisto de enfoques alternativos
pora la solucidn de estos problemas,



2.4.5. Ventajas de las Redes Neuronales

La principal razdn del uso de las redes neuronales radica en el gran nimero
de l.plp:-:iim‘bu exitoans, El éxito en Llas npUuﬂmu g clakse pﬂm:lp.ulmmte a
las ventajas que las redes pewronales tionen sobre otro tipo de modelos com-
putacionales. A continuacidn s& mencionan algunas de estas ventajas

Aprendizaje Adaptable

La capacidad de wdaptable es una de las caracteristicas mis atractivas de
Ias redes neusonales. Esto es, aprenden a llavar & cabo ciortas tareas mediante
un entrenamients con ejemplos ilustratives. Como las redes newronoles pueden
nprender a diferencinr patrones mediante ejemplos ¥ entrenamiento, no &8 pece-
sarics que elaboremos modelos & priori ni necesitames especificar funciones de
distribucidn de probabilidad.

Tolerancia a fallos

Las redes newronales son bos primeros métodos computacionales con la ca-
pacidad inherente de tolerancin a flles. Comparados con los slstemas computa-
cionales tradicionales, los cuales pierden su funcionalidad on cuanto sufren un
pequefic error de memoria, en |as redes nevronales, si 82 produce un fallo en
un pequedio nimero de neuronas , aunguee o comportamiento del sistema se v
influenciado, no sufre una caldn repentina. Hay dos aspectos distintos respec-
to & |la tolerancia & fallos: primero, las redes pusden aprender a8 reconocer los
patronses con rubdo, distorsionades o incompletos, estn es una tolerancia a fallos
respecto & bos datos. Segundo, pueden seguir realizando su funcidn {con cierta
dtp'ﬂdh:iﬂrl] munguee se dﬂh‘ujl. parte de ln red

La razdn por la gue las redes nesronales son tolerantes s [allos es que tisnen
su informacidn distribuida en las conexiones ontre neuronas, existiendo cierto
grada de redundanca en este tipo de almacennmients, La mayoria de los ar-
denadores algoritmicos y sistemas de recuperacidn de datos almacenan cada
pieza de informncidn en un espacio tdnico, focalizable ¥ direccionable, Las re-
des neuroneles almsacenan [nformacidn no locallzada, Por tanto, la meayoria de
las interconexiones entre los nodos de Ia red tendrdn unos valores en funcidn
de los estimlos recibidos, ¥ se generard un patrdn de salida que represente la
informacidn almacenads.

Operacidn en tiempo real

Una de las mayores prioridades de la mavorfa de las dreas de aplicaciin, es la
necesidad de realizar grandes proceso con datos de forma muy rdpida. Las redes
netroneles ge adaptan bien & esto debide & s implementachin paralels. Para
gque la mayoria de las redes nevronales pusdan oparar en un entorno de tiempo
real, la necesidad de cambio de bos pesos de lus conexiones o entrenamiento e
minima. Por tanto, |as redes neuronales son un excelsnte alternativa para el
reconocimiento v clasificacion de patrones en tiempo real.

Facll Inserclidn dentro de la tecnolegia existente

Debido & que uns red puede ser rapidamente entrenada, comprobada, verifi-
cada ¥ traslndada a una implementacidn hardware de bajo costo, es fdcil insortar
redes neuronales para aplicaciones especificas dentro de sistemas existentes [11].



3. Redes de Kohonen

En esto capitulo se presenta el modelo de red newronal propuesta por T.
Kohonen [53] denominado: Self-Organizing Maps (SOM), La presentacidn del
modelo s¢ realizard de la siguiente manera: en la introduccidn se presentan los
aspectos "filostficos” que envuelven al planteamiento matemdtico de la red neu-
ronal; posteriormente so preseatard e moedelo motemdtico; luegoe so expondrdn
lns principales razones del por qué este modelo representa una podeross her-
ramients para of andlisis inteligente de datos. Por dltimo, se describirdn algunas
variantes del algoritmo bisico ¥ se mencionarin los principales aspectos tedricos
que han sido abordados dentro del desarrollo de la investigacidn matematica.

3.1. Introduccidn

SOM (Self-Organizing Map) es un algoritmo nueve v eficiente pars levar
a cabo la visualizacidn de grandes conjuntos de datos multidimenstonales. El
algoritmo define una funcidn del especio de entrads & una red de newromas
en ¢l plano, A su vez, ésta funcidn define una proyeccidn del conjunto de datos
miultidimensionales (invisible] a un espacio visible {pormalmente bidimensional].
La visualizacidn del conjunto de datos permite que las relaciones de similited
qui s presentan entre los datos dentro del espacio multidimensional puedan ser
observadas en un despliegue bidimensional denominedo " mapa”.

Este algoritmo se ubics dentro del contescto de los algoritmos de entronamien-
to para Tedes newronales de aprendizaje no supervisado, lo cual implica gue
ninguna intervencidn humana &8 necesaria durante e proceso de entrenamien-
to; por bo tanto la visunlizacidn del conjunto de datos es generada de forma
autombtica.

El 80M fue presentado en 1982 por T. Kohonen [50], desde entonces se
han producido miles de articulos de Investlgaeidn (una gran lsta articulos se
puede cosultar en [63]) v ha sido aplicado en una amplia variedad de campos de
investigncidn [58].

La principal razdn de la popularidad del S0M es su enpacidad de presentar
de maners autométics un mapa en el coal se puede obsorvar une descripcidn
intuitiva de Ia similitod entie Jos diton; of desplisgue bidimensiooal tens la
propiedad de presentar [ informacidn contenida en los datos de maners ordena-
da y resaltando las relnciones mendopadas. A coptinuacidn se expomnen alpunos
conceptos generales relativos a la naturaleza v utilidad del algoritmo S0M,

3.1.1. Aprendizaje no Supervisado

Una problemdtica frecuente en el andlisis de datos es que por un lado se
cuents con grandes cantidades de datos multidimensionales ¥ por otro lado no se

cuenta con informacidn acerca de las relaciones ¥ las estructuras subyacentes del
conjunto de los datos; muchs menos se cuenta con una funcldn de distribucidn o

modedo matemdtico que deseriba estas estructuras; lo dnico con lo que se cuenta
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o5 con un gran volumen de datos multidimensionales ¥ con una forma de medir
ta srmalatud entre ellos.

Dado el gran volumen de datos v su alta dimensionalidad, resulta poco
factible la aplicacitn de vbenicns cldsicas para la exploracidn de datos: como
gon el andlisis por componentes principales o los métodos de clusiering (ver
secckdn 2.3).

En la seccidn 2.4 se menciond que las redes neuronales poseen la capacidad de
procsanr grandes cantidades de daves multidimensionales; sin embargo, algunoes
de los modelos que se mencionan suponen que s cuents con informacidn que
es utilizada para Scorregic”™ ol desempedo de la red por medio de un proceso de
entrenamiento supervisado, Por lo tanto también resulta poco fectible abordar
esta problemdtica utilizandoe un red newromal de este Lipo.

Una alternativa para la solucidn & esta problemdtica es la utilizacidn de
redes newronales de aprendizaje no supervisado. Estas redes neuronales son
capaces de encontrar ¥ descubrie, de manera putomdtica, patrones de similited
dentro del conjunto de datos de entrenamiento [11]; ¥ agrupar a bos elementos
e sste conjunts en clusfers, de mansra que datos similares s agropen destro
del mismo cluster, Estos descubrimientos pueden realizarse sin ningdn tipo de
retroalimentackon con &l medlos externo v sin la utilizacidn de Informecidn «
priori

Dentro del contexto de los procesos cognitives del cerebro, la forma de situar
al apremdizaze no supervisado ez considerdndolo semejante & los procesos incon-
scientes, en los coales ciertas neuronns del cerebro aprenden a responder o un
conjunto especfico ¥ recurrente de estimuolos provenkentes del medio externo, de
esta manera se construyen bos llamados *mapas sensoriales” en el cerebro,

Deade hace tiempo es sabido gque varins dreas ded cerebro, especialments la
corteza cerebral, estdn organizadas de acuerde a distintas modalidades sensiti-
vas: hay dreas que se especializan en algunas tarens especificas [ver Figura 0
J, ejemiplos de estas tareas son: control del habla v andlisis de sefiales sensori-
ales [visual, auditivo, somatosensorial, ete.) [589]. DHstintas regiones de un mapa
pensorinl aprenden a reconocer estimitlos especificos del medio ambiente. Como
consecunncin, [ informacidn que cada cimuole de peuronas reconoce se ubican
dentro de clerta cabegoria dentro de los estimuolos que se reciben del exterior.

La manifestacidn més clara del sentido Asiolégico en el aprendizaje no super-
visndo de las redes neuronales artificiales es que ®el aprendizaje puede suceder
inlcamente cuando hay redundancia en la presentacidn de los datos” M), En is
préctica esta redundancia se obtiene mediante la utilizackin iterada (reciclaje)
de un mismo conjunto de dakos, a lo largo de todo el proceso de entrenamien-
to [60). “Sin una retroalimentacidn con o exterior solo 1a redundancia pueda
proveer de informacidn dtil acercs de las propicdades del espacie de entroda”
!m]Enmumen.. una red newronal no supervisada evoluciona durante su entre-
namiento, de tal manera que cada unidad de salida serd sensible & reconocer ¥
organizar porclones especilicas en el spacio de entrada.



Figura % Areas Cerebrales

3.1.2. Entrenamiento Competitivo

Dentro del aprendizaje no supervisado existen dos filosoffas principales: el
aprendizaje Hebiano v el entrenamiento competitivo, Las redes neu-
ronales correspondientes al prieer chso estdn orentadss & medis 1o sbodlitisd
o a proyectar al conjunto "input”en sus componentes principales, mientras que
en &l aprendizaje competitbvo eada meurona de la red e entrenada para
identificar ¥ repressntar porclomes especficas del espacio de entrada.

En Ins redes newronales arfificieles do aprendizaie competitivo las oblulas
reciben de manera idéntica la informacién de entrida sobre la coal compiten
(ver Figura 10). Esta competencia consiste en determinar cual de las neuronas
es In que mejor representa & un estimulo de entrads dado, Como resultado de
esta competencia solo una neurona & activada en cada momento [61].

Figura 10: La neurona ganadora de un dato en X es M. v s nearona M; o3 una
de las unidades vecinas

De esta manera, ¢l proceso de entrenamiento competitivo de una red new-
ronil, determina un sistema dindmico disereto, en el cual cada Herackin consiste
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en ln determinaciion de la neurona ganadora para cada elemento del conjunto de
datos. "El proceso de entrenamiento competitive de una red newronal es estable,
sl despuds de un nibmers finkte de (beradones, ningida patrdn en el conjunto de
aprendizaje cambin de representante® (807,

Una forma de lograr la estabilided es forzando & un pardmetro denominsdo
factor de aprendizaje decrecer v eventualments converjer a cero. De esta
maners Ia red dejard de aprender ¥ por bo tanto se mantendrd estable. Sin
embargo, este congelamiento artificial del aprendizaje ocasions que == plerda
la plasticidad de la red, es decir la habilidad de adaptarse & nuevos datos. El
dilema entre forzar [a estabilidad ¥ mantener la plasticidad durante el proceso
di enkrenamiento en uni red nenronal e conochds comao: "dilema de estabilidad-
plasticidad"de Groosherg,

Una de las ventajas mds significativns en las aplicaciones e gue generalments
Ina modalos de redes neuromales basados en aprendizaje competitivo tienen ar-
quitecturas muy simples ¥ coentan con algoritmos de entrenamiento més ripidos
que otras redes neurcnales como los perceptrones multi capas [B0].

La mis famosa de las redes newronades no supervisadas competitivas os la
propussta por Kohonen (SOM). El resultado del aprendizaje competitive en
el caso del S0M es una particidn del copjunto de datos de entrada inducida
par ln distribucidn de Jos datos en las neuronas. Esta particidn se realiza de
manera que datos simblares son agrupados por la red ¥ representados por une
soln pevrona, DNicha neuropa es la unidad ganadora para cada uno de los dates
asociados durante la dlilma ieracion en el process de entrenamissto. Por bo
tanto, la agrupacidn de los datos es realizada de manera automdtica, basdndose
en la similitud entre los datos ¥ en In distribucidn de las respectivas nouronas
ganadoras localizadas a lo largo v ancho de uns reticuln bidimensional.

3.1.3. Redes Newronales ¥y Auto-organizacidn

La emsergencia de comportamientos complejos en un sistema de elementos
que interactilan es uno de los endmenos mds fascinantes observados en la nat-
uraleza. Ejemplos pueden ser observados en casi cuslquier campo de interés
cientifics, desde ln formacidn de patrones en los sstemas fisicos v quimicos, el
movimiento de enjambres de animales en biclogia hasta el comportamiento de
grupes sociales, Estas investigaciones conducen a la hipdtesis de que existe una
forma commin por medio de la cual deseribie la lormackdn de estan estruciuras,

A pesar de que no existe una definicién de auto-organizacidn comidnmente
aceptada, en este trabajo entenderenos que:

"La auto-organizacidn es el proceso por medio del cual en un sistema de
unidndes individuales, por medso de interncciones cooperativas, emergen nuevas
propiedades en el sistema que trasclenden a las propledades de sus  partes
constitutivas *[86)].

El eerebro no escapa a la presencia de autoorganizacidn, fsta pusde ob-
servarss durants of establecimiento de |as conexiones entre las neuronas en ol
cerebro y el sistema nervicso, Una idea fundamental que se deriva a partir de
In presencia de aulo-organizactdn en el corebro es que la informacidn no es-
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td concentrada en una simple neurona, reside distribuida en distintas dreas, la
memoria de un hecho corresponderd & la activacidn de una familis especifica de
neuronas [42]. Por lo anterior, alguncs investigadores manejan la hipdtesis de
que el conocimiento e representado por €l cerebro a partir de la emergencia de
organizacidn on las conexiones neuropales,

En el caso de las redes newronales artificioles de entrenamiente competitivo,
Ia ausencia de informacidn previa hace pecesario contar con algdn meconisme
auto-orpandrante. Fate mecanbamo dobe estar basado en algbn eriterlo de gimil-
itwd para que asf, la organizacidn de los datos corresponda o grupes de datos
serpejantes entre af. De ests manera la evolucidn de la red newronal, durante e
process de entrenamiento, estard dirigida & hacer emerger una representacidn
de las relaciones destvadas & partic de la similitud entre los datos.

El mecanismo suto-organkzante en estas redes consiste en que la meurona
ganadora tiene el potencial de modificar el wector de referencia de las unidades
vecinas, |8 magnitud de ln modificacitn estd en funcién de la distancis fisica
entre la peurona ganadora ¥ cada una de las nearonas wecines, A partir de
ests interaccidn (ganadors-vecinas) es posible que las neuronas cercanas & la
unidad ganndoras también aprendan del dato de eotrada ¥ medifiquen su vector
de referencia con la Analidad de adecuarse al tipo especifics de dato. De manera
que B una Neurons representh & un conjunto de datos sus vecinas representan
datos similares; por lo tanto, las relaciones de similitud son representadas por
medio de la sercanfa entre las neuronas.

El mecanismo auto-organizante que se propone en el B0M consiste de una
red newronal que usa su capacidad de aprendizaje odaptable para representar
la estructura geombtrica (orden topoldgion) subvacente en el conjunto de dates
de entrennmiento, la representacidn es posible gracias a la subo-organizacidn
topogrifica de las peuronas de acuerde a las relaciones de similitud entre los
datos representadas por s cercanfs entre las neuronas v [os vectorss de referencia
correspondientes.

En eate sentido, & S0M constituye un mecankemo que brinda la posibilidad
de producir automsaticamente uns ropresentacidn del conjunto de datos en una
estructura bidimensional. De manera que en dicha representaciin se haga evi-
dente la emergencia de propledades que ayuden a entender &l orden geométrico
subyacents &n &l conjunto de datos.

3.1.4. Visualizacidn de Informacidn ¥ Mapas del Conocimiento

Partiendo del marco conceptual y las nociones expuestas en las secciones an-
teriores @ pueden deducir algunas consecuencias gue corresponden a propledades
de los “mapas sensoriales™ v en |a forma en la informacidn es organizada, Entre
otrns cosas se puede concluir que [42];

= Es posible representar la organizacidn de la informacidn a travis de las
relaciones entre las neuronas de una red,

s Como se dispons de un nimero finito de nevronas, I representacidn de
la mformsckin debe corresponder al orden natural -estructura subyacents
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en el conjunto de datos— ¥ hacerce de manera que se otilice eficientermente
&l mimens de neuronas.

s La pérdida de neurcnas no implice que se pierda la representacidn de la
informacidn.

Dadas estas propiedades es pertinente plantearse In posibilidad de construir

dingramas visuales que repressnten ln organizacidn nadural de la informacidn.
"Los mapas de conocimiento son representaciones grificas de las conexiones
hechas por o cerebro en el proceso de entendimiento de los hechos"[38]. Dichos
mapas constituyen un medio visusl em el cual ideas complejas pusdan ser enx-
puestas de manera rdpida ¥ en un orden légico. La representacidn proporcionada
por los mapas resulta de gran uiilldad en el descubrimbento de caracteristicas
presentes en el conjunte de datos, de las que no se tenis conocimiento previo
38|,
: ]Fur otro lado, en diversos campos de aplicacidn e investigacidn, la visual-
izacidn adecusda de s informacidn e un medio para resolver problemas de toma
de decisiones o para la confirmaciin de alguna hipdtesis [76). Por tal motivo,
[a exploracidn visun] de informacidn en espacios complejos w1 uno de los temas
de mayor interés dentro de la investigacion actual de graficacidn por computa-
daora. La visualizacidn de mformacidn es un proceso asistido por herramientas
compukacionales en e cual se busea la representachin visusl de sefales emitidas
por un fendmano abstracto o no visible [15]. La intencidn de la visualizacidn
de informacidn es optimizar el uso de nuestra percepeidn ¥ la habilidad de
nuestro pensamiento para tratar con fendmenos que por i solos no pueden ser
representaclos visualmente dentro del espacio [28].

En una gran cantided de aplicaciones los mapas topogrdficos gue se producen
a partir del S0OM resultan ser poderosas herramientas de andlisis; el algoritmo
S0M tiene la capacldad de producir medios visuales que representen las rela-
ciones ¥ estructuras de similitud entre los datos. En consecuencia, e desplicgue
visual de las relaciones de similitud provee al analista de unp visadn que & im-
posible obtemer al leer tablas de pesultados o simples sumarios de estadiatices.

For lo tanta, los mapas generades o parti del S0M resultan ser dtiles para
&l deseubrimisnto de informacitn previomente desconocida ¥ relevante en la
comprensidn del fendmeno correspondienta al conjunto de datos. En este sonti-
do, "el SOM representa una herramienta que pusde ser utilizada para la gen-
cracidn automiltica de mapas del conocimicnto". Esta utilikdad = aprovechs-
da por los desarrolladores de sistemas computacionnles pura el Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos (ver seccidn 4.2.4). En &l capitulo 4 men-
cionanin klgunos de cstos sistemas ¥ s exploranin las capacidades de un cjemplo
en particular, el sistema Viscovery SOMine. A conbimsacidn se mapesta un efem-
plo en el cual es utilizado el SOM para la generacion de mapas de conocimiento,

3.1.5. Ejemplo de la Aplicacidn de Mapas de Conocimiento

En ol siguiente figura (11} se muestra un mapa producido por el SOM a
partir de una tabla de datos en la que s listan valores de diversos indicadores
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de varios paises, registrados en 1907,

Frra cada pals se comsideran 1 indicad ores e deseriben varios fectores del
"nivel de vida de la poblacidn®, tales como son indicadores de: salud, sutrickin,
educacidn, servicios, ato.

Figura 11: 50M en donde se representa la similitud entre los paises de acuerdo
& sus indicadores de nivel de vida

Lo distintos pafses se agrupan de acwsrdo & Lo similitud que esiste smlre los
datos. Los paises que tionen indicadores similares, ccoprn lugares cercancs en
&l mapa. Las clases de similitud o clusters son representadas por el mapa con
distintas tonalidades de gris.

Este despliegue puede ser complementads por un sistema de informacidn
gecreferenciada de tal forma que la tonalidad de este SOM puede ser usada en
un planisferio (ver fgura 12) como se puede ohservar la distribucidn geogrifica
de log paises v |a tonalidad tienen una alta correspondencia, lo cual no tendrin
necesariamente que suceder ya que para el eotrenamiento del SOM tan solo
ga utilizaron indicadores de "nivel de vida". Estos mapas son una forma de
Tepresentar conocimiento acerci de lns relaciones entre los indicadores del nivel
de vida v la distribucidn geografica fslea de los paises,
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Figura 12: Planisferio en donde se representa ln similitud entre los paises de
acuerdo A sus indicadores de nivel de vida
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3.2. El Algoritmo SOM

El 50M (Self-Organizing Maps) constituye un importante ejemplo dentro
contexto del paredigma de las redes newronales. En ln soccidn 2.4 se establecid
que para determinar una red Rewronal era necesario definir; las neuronas, la
arguitectura ¥ «f algoritmo de entrenamiento, Por esta razdn, la presentacidn
del algoritmo 530M se establece mediante la definleion de satos aspectos,

3.2.1. Arquitectura

El punto de partida del S0OM & un conjunto ANe{g, ...y} de neuronas
todas ellas con las mismas propledades: se conectan de manera idénticn o la
entrada £ € R"™ -npormalmente se considers que U C B- e interactuan enire
ellas por medio de relaciones laterales que se activan durante ln actualizacidn de
los pesos, Estas relacionss responden a la relacidn (ver Hgura 13) de distancia

fisica entre Una NEUTONA ¥ SUS VOCINAS,

Figura 13: Represemtacion de una peurona v sus conexionss con bn entroda z v
las neuronns vecinas.

Dhirante el process de entrenamiento compatitivo, la entrads # s8 considera
o e variable en funcidn de ¢ <donde ¢ e la coordenada de tiempo discreto—
que toma valores del confunite de dafos de endrada X, por tal motivo es necesario
indexar & los elementos del conjunto X de la siguinete muners:

X={z(t):1¢=12..,m},

cuando el valor de ¢ sobrepasa al nimeso m, &l conjunto X e reclclado v sus
elementos son meindexados manteniendo el orden de la primera presentacidn.
Normalmente, la arquitectura de In red tiene las siguiente caracteristicas:

» Lns neuronas se distribuyen & lo largo de una reticuls bidimensional,
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# Crda nearona constituve a un nodo do In reticala,

@ La configuracidn o tipo de reticaln pueds ser definids como rectangular,
hexagonal o incluso irregular.

# La localizacidn de ln neurona sobre la reticula estd representada por so
vector de loealizacidn v = (gl €N,

» Cada neuwrons e asociada & un weetor de pesos wy € B". En el cazo del
B0M este vector es tambén llamado vector de referencia,

En la figura 14 se muestran los configuraciones o tipo de reticuln més us-
ados con los m’rﬂl]:nn:li.l:'rrl‘.p T = n[p-,lq|] ot cacla nodo Cabe sedalar e 1=

Figura 14: Configuracionss mdis comunes en b retieala del S0M.

configuracidn bexagonal e mds conveniente para eféctos de visvalizacidn.

En ¢l alporitmo S0M bdsico, las relaciones topoldgicas entre los nodes (hexag-
onal o rectangular} v ol mimero K de neuronas son fjados desde el principa.
Mormalmente s& definen las distancias entee las uinldades del mapa de acuer-
do & la distancia Ewclidions entre los vectores de localizacitn, sin embargo, en
oCisiones o5 mas prictics wsar obras funciones de distancia,

3.2.2. Entrenamisnto

El models de red newronad del SOM pertensce al tipo de redes nerronales de
aprendizaje no supervisado lo cual significa que ninguna intervencidn humana e
necesaria durante e proceso de entrenamicnto ¥ que muy poco &S pecesario saber
acerca de las caracteristicas del conjunto de datos de enteada. El entrenambento
se lleva o cabo mediante un procese de aprerdizaje competitive en ol cual las
nauromas g2 vuelven gradualmente sepsibles a diferentes categorias de loa datos
de entrada.

En cada moments ¢ del proceso de entranamiento, un vector de eniruda
z(f}) € BR"™ e conectado a todas las neuronas en paralebo wia los vectores de
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referencia wy de cads mourona. Las neuronas compiten para ver cual de ellas es
capaz de representar de mejor manera al dofe de entroda ot}

Dado cualgquier £ € X la competencia consiste en encontrar la neurons tal
que su vector de referencia w, cumpla con:

Iz = el] = i (= = s} (5)

a |a peurona ganadora g, s le define como ¢ node que mejor representa al
dato x. Nitese que of subfndice ¢ &5 funcidn de x; para cada = existe un 7,

En caso de que este indice no esté bien definido, &5 decir cunndo para un dato
= existan dos 7,1, € A eal que:

diz,n,) = min{diz —n} | i =1, ...k} = d(z,n,),

la seleccidn de un dnico ofz) debe hacerce de maners aleatoria, Por simplicidad
se gdoptard la sigubeate notacion:

Ii'-'i'r'¢=h':l}=l]¢|":|.

Generalmente se utiliza la distancia Euctidiana para determinar el nodo que
mejor represents a un dato en (5); sin embargo, se pusden usar otras normas
{ver seccidn 2.1.2) si el problema lo requiere.

Para cada tiempo ¢ so realiza la competencia (5) de manera que se puede
definir ¢ = cft) tal que (£} ~ ny), aquellas neuronas que se encuentran dentro
de una vecindad de n, en el arreglo bidimensional (ver figura 15) aprenderdn
de la misma entradn z{t),

La vecindad de 1 sobre la reticula se define a partir del vector de local-
imncidn T de ln siguiente manera:

NAt) = {i € N| |jroy = ri] < 2lt)} (6)

donde plt) es el radio de la vecindad en el tlempo ¢ Como s observa en 6, el
radio de la vecindad varfa en funcidn de & Para ofectos de s copvergencia del
algoritmo, la variackin del radio a travis del tempo debe cumplic las sigulentes
condiciones (ver Rgura 15):

L 8it <t; == plts) = plt;)
2. plt) =0 cuando t — oo.

Debe tenerse cuidade al escoger el tamafio inkelal de @0}, 8 desde un comien-
2o la vecindad es muy pequefia, el mapa no se ordenard globalmenta, lo cual
implicard que ¢ mapa generado s verd como un mosaics de parcelas entre |as
cuales of ordenamiento cambia discontimuaments. Para evitar este fendmeno
Pl puede comenzar siendo mis grande que la mitad del digmetro de o red.

Para iniciar ¢l proceso de aprendizaje se utilizan valores aleatorios para los
vectores de referencia wy(0). En las versiones mis simples del 30M los valores
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Figura 15: Variacién en el tiempo del radio de la vecindad.

sucesivos para los vectores de referencia se determinan recursivamente por el
siguiente mapeo de iteraciones:

wi(t + 1) = w;(t) + hei(t) [2(t) — wi(t)]

La funcién hg;(t) desempeiia un papel fundamental en este proceso. A es-
ta funcién se le conoce como funcién vecindad. En la literatura es comiin
encontrar que esta funcién tenga la forma:

ct t) = ”Tc(t) 'ri" :t) (7)

lo cual implica que el valor de la funcién depende de la distancia entre el neurona
7; ¥ la neurona ganadora 7, en el tiempo ¢.

El ancho promedio p(t) y forma de h.;(t) definen la rigidez del mapa que
serd asociada a los datos. Independientemente de ciial sea la forma explicita de
la funcién 7, debe ser tal que h.i(t) — 0 mientras “rc(;) = r'i" se incrementa.

Una de las definiciones més simples que se encuentran de la funcién vecindad
es la siguiente:

hei(t) = aft) siie€ Ng(t) (8)
hei(t) = 0 si 1 & Nc(t)
el valor de a(t) se define como factor de aprendizaje el cual cumple con la
condicién 0 < a(t) < 1 y usualmente a(t) es una funcién monétona decreciente.

Otra forma comin de la funcién vecindad estd dada en términos de la funcién
Gausiana:

halt) = a9 e 20 )

donde «(t) es el factor de aprendizaje y el pardmetro o(t) corresponde al
ancho promedio de N¢(t), en este caso p(t) = o(t). Tanto a(t) como o(t) son
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Juneiones escalores decrecienfes con respecto al thempo. La definicldn de estas
funciones debe tener como consecuencis del cumplimiento de hisicamente dos
etapas del proceso durante el proceso de entrenamiento: ondenamiente plobal
refinamiento.

3.2.3. Etapas del entrenamiento

» Ordenamiento Global: Segun lo reportado por T. Kohonen en |60, du-
rante aproximadamente las primeras 1000 competencias so lleva scabo ef
ordenamiento de los datos a lo largo y ancho del mapa. Este ordenamiento
congiste on establecer los pesos de cada neurona para que estas sean ca-
paces de identificar cierto subconjunto caracteristico dentro del conjunto
de datos X v para que las relacionss de cercanis entre las distintas me-
ronns del maps reflejen cercanfa de los datos correspondisntes en el espacio
multidimensbonal del cual provienen. 51 los valores iniciales de los pesos
han sido seleccionados de maners aleatoria, durante estos primeros 1000
pasod los valores de oft) deben comenzar siendo razonablemente grandes
(cercancs & la unidad) e ir descendiendo hasta llegar a valores cercanos
a 0,2, En general, la forma de aft) no es importante, puede ser lineal,
exponencial o inversamente proporcional a ¢, Es importante sefalar que ln
saleceidn dptima de estas funciones y sus pardmetros solo pueden ser de-
terminadas cxperimentalmente; ¥a que no existe slgdn resultado analitico
que garantice dicha seleceldn dptima,

= Refinamiento: Despues de |a fase de ordenamiento los valores de aff)
deben ser pequefiod y decrecer lineal o exponencialmente durante la fuse
fina. Dado que ¢ aprendizaje es un proceso estocdstico, la precizsidn final
del mapa dependerd del nimers de posos en estn etapa final de la conver-
gencis, ln cusl debse ser razonablemsente larga. El mimero de pascs debe
ger del orden de 100000, sin embargo en ciertes aplicackones, como o e
conocimbento de voz, es de alrededar de 10000, Por otro lado, cabe sedalar
que la cardinalided del conjunte X no es relevante para determinar este
nuimero de pasos. Néteon que el algortme o computacionalments ligere v
que el conjunte X pwede ser reciclade para lograr tantos pasos oomo sen
necesars [57].

Una vez concluido el proceso de entrenamiento, el SOM define una regresicn
ne-lineal que proyects un conjunto de datos de dimensidn alta en un conjun-
to meclpres de referencia, por lo que diche conjunto sirve para obteper una
representacidn del conjunto de datos en una red adapiable ["eldstica) de dos
dimensbanes en la cunl 26 pusden observar las relaciones de similitud v s dis-
tribucidn de los datos. D esta manera es posible construir una represenfacicn
budrmensional de un conjundo de datos mullidimennonal En las Gguras 16, 17,
18 v 19, s= observan las graficas de los vectores de referencia durante el proceso
de entrenamiento de un SOM con reticula rectangular, las adyacencins entre los
vectores de meferencia se refieren a las adyacencias entre neuronas vecinas en ln
red. El algoritme implementado utiliza 9 come funcién vecindad. Las distintas
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figuras corresponden & distintas distribuciones del conjunto de entrenmmiento;
en todas, la condicidn inicial de |os vectores de referencia s aleatoria. Estas
imagenes fueron realizadss por un programa que se estd desarrollande en el
Laboratorio de Dmdmica no-Lmeal, de la Focullod de Ciencias de la N AM.,
en o cual &l autor de esta tesis participa en el diseho @ implemantacidn de los

algoritmos.

3.3. Ventajas en la exploracidn de datos

La virtwd del algoritmo de aprendizaje del S0M es que forma una regre-
sitm no=lineal del conjunto ordenado de vectores de referencia dentro del espacio
de eptrads. Los vectores de referencia forman una red eldstbea de des disven-
siones que sigue & la distribucidn de los datos. A continuacitn se especifican las
propéedades del S0M que lo hacen una hesrramienta atll y eficlente en & anidlists
de grandes conjuntos de datos multidimensionales,

3.2.1. Visualizacidn del ordenamiento del conjunto de datos

El ordenamiento producido por ln regresitn permite el uso de los mopos coma
un despliegue de los datos, Coando los datos son mapeados a aquellas unidades
e el maps que thenen los vectores de referencia mids cercanos, |as neurones
vecinas serdn similares & boe datcs mapeados dentro de ellas. Este desplisgus
ordenado de los datos facilitard |a comprensidn de las estructuras subyacentes
en &l eonjunto de datos.

El mapn pusde ser usado como un campo da trabajo crdenado en el cual los
datos originales pueden ser dispuestos en su orden natural, Estas disposiciones
han side discutidas en [48], las variables se aplanan localmente en el maga, lo
cual ayuda & penstrar en las distribeclones de los valores del conjunto de datos.
Este mapa es muche més ilastrative que tables de columnas con estadisticas
linealmente organizadas, Estas caracterfsticas de Jos mapes generados por e
S0M, permiten que el SOM sea iitil para la generacidn de maopas de conpcimienis
los cusbes son de gran otilidad en ol proceso de descubrimients de conscimienio
en bases de datos (ver seceldn 4.2.2)

3.3.2. Visualizacidn de clusiers

El mapa resultante andlisis del conjunto de datos poede ser usado para ilus-
trar la densided de las acumuolaciones en diferentes regiones en el espacio U en
las cunles es posible observar relaciones de similitud. La densidad de loa datos
del conjunto de entrada X e representada por su acomulacidn en los vectores
de referencia, En lns dress de acumulacién los vectores de referencin serin cor-
canos ¥ el espacio vacio sntre ellos se hard cada ver mils escaso. Por lo tante, la
estructurs de cliusters en el conjunto de datos puede vislumbrarse por la disposi-
cidn de las distancias entre los vectores de referencia de las unidades vecinas, El
diagrama de scumulacidn resultante es muy general en el sentido de que no se
necesita asumir nada acerca del tipo clusters. Sin embargo, para lograr definir
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Figura 16: Evolucidn del entrenamiento de un S0M con 10 = 10 peurones y un
conjunto de 1000 puntos con distribueldn uniforme de sobre el plano.



Figura 17: Evolucién del entrenamiento de un SOM con 12 x 12 neuronas y
un conjunto de 2000 puntos con distribucién uniforme de sobre una superficie
senoidal.
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Figurs 18 Evolucidn del entrenamiento de un SOM con 12 x 12 neuronas ¥ un

conjunto de 2000 puntos con distri
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Figura 1%9: Evaducidn del entrenamiento de un 505 con 15 x 15 neurones y un
conjunto de S000 puntos repartidos en el interior de 10 esferas.



ks clusiers ea necesaria la aplicacktn de algin algeritme de clustering sobee los
vectores de referencia [33]. En la seccitn 4.4.2 se tratardn algunos ejemplos de
Ia utilizacidn del SOM como métedo clustering,

3.3.3. Datos faltantes

Un problema que ocurre frecuentements al aplicar métodos estadisticos es el
de loa datos faltantes. Algpuna de las componentes de los dates no estd disponible
o no e definible. Enfoques simples ¥ compbojos han sido propuestos pars atacar
este problema, el cual sufren parcialmente todos los mitodos de clustering v de
progpecciin,

En &l caso del S0M el problema de datos faltantes puede ser tratado como
shpwe; cuando se escoge la unidad gansdorn por (5), el vector de entrada
punde ser comparado con los vectores de referencia wy usando solo squellos
ocomponenkes que estin disponibles en z. Nétese que én los vectores de referencia
no hiny datos ausentes, de tal forma que si dnicaments una pequedia porcidn de las
componentes estd ausente, e resultado de la comparncidn serd estadisticamente
completo, Cuando los vectores de referencia son adaptados solo s componentes
que estdn disponibles en © serdn modificadss,

En la articulo [85] se demuestra que se obtienen mejores resultados si o aplica
e] mitodo antes descrito que sl 2o opia por descartar bos datos con componentes
faltantes, Sin embarge, parn datos en bos coales la mayorfa de las componentes
[altan, no e rasonable asumie que la seleceltn del ganador es adecunda. Un
criterio razonables es el utilizado en H8] en donde los datos cuyss componentes
ausentes woteden una porcidn determinndn se descartan durante el proceso de
aprendizaje. Sin embargo, lns musstras descartadas pueden ser dispuestas en el
mapa despuits de que ha side organizado,

Nota: A pesar de que ol 30M también poede sar usado pars explorar con-
juntos de datos incompletos, algunos métodos de preproceso pueden tener prob-
lemas con componentes ausentes en las referencias de los datos de entrads, Por
ejempho, In normalizacidn de los vectores de datos oo puede ser hecha de manera
adecuada, La normalizacidn de la vartanza de cada componente por separndo e
una opcidn viable ain con datos incompletos.

3.3.4. Datos extremos

En la mediciin de los datos pueden existir dates extremos, que son datos
abicados muy legjos del cuerpo principal del conjunto de datos. Los datos ex-
tremoa pusden resultar a partic de la medicidn de los errores o registrando boa
errores hechos mientras se insertan las estadisticas dentro de s base de datos,
En estos casos es deseable que datos no afecten el resultado del pnilisis.

En &l caso en of que el mapa producido por el algoritmo S0OM: cada dato
extremo afecta dnicamente una unidad del mapn ¥ su vecindad, mientras que
el resto del mapa puede ser usado para inspeccionar el resto de los datos,

Mds atin, los datos extremos pueden ser ficilmente detectados basdndose on
la distribucidn del conjunts de entrada X dentro del mapa 5 es desesdo, los
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datos extreoses pueden ser descartados y el andlisis poede continuar con el resto
del conjunto de datos.

3.4. Variantes del SOMN

Para crear una represeptacidn ordenada y organizada del conjunto de datos
en una red newenal, e principlo esencial que wtilizs & SOM ez dejar qise el
aprendizajo de las neuronas dependa de b activacidn de las neuronss vecinas,
Esta activacidn depende de ls definicidn de la neurona que mejor representa a
un dato de entrades, que & su vez estd cu funckdn de la funeldn de distanela gque
se té utilizando. Die manera tal que se pusden obtener wariantes interesantes
del algoritmo al en lugar de wtilizer la métrics Euelidians se uiilizan obro tipo de
funciones de distancia; sin embarge, estas varisntes siguen siendo consideradas
del S0M bdsico. Existen otros algoritmos basados en la filosoffa del SOM que
son més sdecundos para resolver problems particulares [57]. A continsscidn se
exponen algunos de estos algoritmos.

3.4.1. La versidn Batch Map

La versidn del 50M presentads en la seccidn 3.2 es conocida como SOM
bisico o secuencial ya que en esta modalided & cads dato corresponde una
actualizacidn. Por lo tapto los vectores de referencia wy(t) cambian despasts de
la presentacidn de un dato z{t), ya que la variablo temporal § se incrementa
con |a presentacidn de cada dato (). En la versidn Batch Map del algoritmo
S0M lns actualizaciones se llevan a cabo despuds de que se han determinado las
unidades ganadoras de todos los datos del conjunto X = {xy,3,..., 2, }. Por
consiguienta, el increments en |a variable temporal ¢ implicard la presentackdn
de tode el conjunto de datos. A continuacidn se describe el algoritmo Bafch
Map considerando que & cuenta con wna afquitecturs igual a la utilizada en e
algortime SOM.

s Primer Paso: iniciar los N vectores de referencin wy (0) de maners *propisde”.
Dar tal forme que pars cads »; exista r € X tal que £~ 5,

# Segundo Paso: pars cada unided n, determinar el conjunio de Voroni
e el themapo |y calewlar su cenbroide:

Vilt) = {zre X |z~mn}, donde n, tiene vector de referencia w;(t),
1
£lt) = ——— 3
O = v .S
= Tercer Paso: los vectores de referencia son actualizades de In siguiente
Mmanera:

N
T (#V () hgalt + 1))E(e)
wit+1)= Fin'

J@I{#!ﬂ}{r}}th;.i{! +1))
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s Cuarto Paso: repotic of process iterativamente a partir del sequndo pase.

La forma de I funcidn vecindad &; ; (L) se como en (7), de manera similar que
en &l S0OM original. La diferencia principal diferencia es que en este algositmo
una iteracidn implica In presentacidn de todo el conjunto de datos.

Este algoritmo e8 especialmente efectivo si los valores iniciales de los vectores
de roferoncin ya estdn ordenados de acuerdo a ln estructura subyacente en el
conjunto de datos, ain cusando no aproximen sdn Ja distribucion de la moestra.
Cabe sefalar que el presente algoritmo no considers un fackor de aprendizaje,
csto o8 porque no &5 necesario forzar Ia convergencin va que los valores obtenidos
para los vectores de referencia en cada iteracidn son mucho més estables [62].

3.4.2. Aprendizaje Supervisado

El algoritmo SOM se puede aplicar directamente & la visualizacidn de un
conjunto de datos, Sin embargo, en muches aplicaciones s¢ mequiere que los
algoritmos sean capaces de reconocer patrones previaments determinados para
estos cAsos 5 necesario contar con una red newsronal de aprendizaje supervisado.
El 30M determina una apresimacidn de la funcidn de densidad de probebilided
del conjunto de datos mediante la acumulscidn de bos datos en los veclores de
referencin. Sin embargo, les tareas de clasificacidn requieren aproximaciones de
lag frontems de decisidn optimas entre distintag clases,

Learning Vector Quantization (LVQ) & un grupo de algoritmos aplicable
al reconpcimiento estadistloo de patrones, de acuerdo al cual las clases o clusiers
quedan representadas por un conjunto relativamente pequefio de vectores cod-
ificadores que corresponden o Jos vectores de meferencia del algeritme SOM,
Como su nombee lo indies, el algoritmo de aprendizspe estd orientedo s obtener
una cuandizacidn dal conjunto de datos [41]. Estos algoritmos se consideradan la
versidn supervisada del SOM ya que durante el entranamisto se presupone que
vi e conooin las closes v la pertenencia tanto de los vectores de referencia como
de e elomontos del conjuntas X, & dichas clases, A continuecidn se exponen
los algoritmos LVQ1, LVQ2 v LVQ3 [53].

A El Algortitmo LTVQ1

Astimase que bos wlores de los vectores codificadores wy() son situsdos
dentro del espacio de entrada de manera tal que aproxioee distintas regiones del
conjunto X, Generalmente varios vectores codificadores son asignados o cada
clase y por lo tanto el vector de entrada 2(t) es clasificado en la mismea claze 8
la cunl pertenece gy, donde 54,y ~ x(t). Los valores de wy(f)} que minimizan
loa errores en la clasificacidn, enando e incrementa, poeden ser enoomtrados
con la aplicacidn del siguiente proceso de aprendizajs:



Mgy =~ z(t)
wa(t+ 1) wie (] + afb) [x{E] — wa{t])]
Bl T ¥ . pertenccen & la misma clase,
i, (£} — et |=(t) — welt)|
i T ¥ we pertenecen o cluses diferentes,
uy{t+ 1) = uylt) parai+#c

donde 0 < aif) < 1 v usualments ait) es une funcidn decrecionte. En ln practica
s¢ puede tener incluso que a(0) < 0,1.

B. El Algortitmo LV(2BE.

La decisidn de clasificacidn ez idéntica & la de LVQL. La diferencia o5 gue en
la actunlizacidn de los vectores de referencia correspondiente al elemento & se
congideran des elementos wy ¥ wy. La propledad que estos dos vectores deben
cumpdir es que uno de ellos debe pertenecer & la misma clase que e dato = ¥ o
otfo & una clase distinta. Mds adn, & debs pertenccer & una “ventana™ la cual
s definida alrededor del hiperplano intermedio entre uy ¥ wy. 5 d; ¥ d; son las
distancias Buclidianns desde © & wy ¥ wy respectivamente, = estd dentro de la
ventans con ancho d si:

i

wo(t+ 1)

di dy _1-d
mr“{i'd.-]'”'dﬂ"d"’__nd
una ventana con ancho 0,2 < d < 0,3 es recomendada por Kohonen en [53].

El algoritmo de aprendizaje es definido de In siguiente manera:

wlt+1) = wit) - albxt) - w(e)]
wylk+ 1) wiyl£) + alf)|=it) — wy(t)]

donde wy ¥ wy son los dos vectores mids cercanos & x; tal que wy pertenece a la
misma clase que T, mientras que w; pertenece & una clase distinta, Ademds x
cae dentro de la ventann con ancho d.

C. El algoritmo LVQ3

El algoritma LVO2 estd basado en la idea de ir desplazando diferencialments
las fronteras de decisidn basindose en las fronferas de decisidn Dopesianas es-
tablecidos por la ventann. Sin embargo, no se toma en cosnta que pass oom
la localizaciin de loa vectores eodificadores a lo largo del proceso. Para asegu-
rarse que los vectores codificadores contimien aproximéndose a las distribuciones
respectivas u sus clases se propone el siguiente algoribme:

= 5i e cumplen las comdiciones de LVG2:

wilt + 1) wlf) — exfe)|z(e) — wle)]
wy{t+1) wylt) + aft)|=(t) — wy(e)]
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= 8i ¢, wy, wy pertenecen a la misma clase, para k € {i, j}:
w4+ 1) = wy (i) + ea(t)|x(t) — we(t))

Kohonen reporta en (53] que en una serie de experimentos s ha demostrado
quee valores de « entre 0,1 ¥ 0,5 son adecuados. Se ha observado que los valores
dptimos para ¢ depesnden del tamafo de la ventans, entre m#s angosta, mas
pequenio serd el valor de e,

3.4.3. Arreglos de SOM's

Con la finalided de representar estructuras mas complojas, conviene disciiar
arquitecturas constituldas por la interconexidn de varioe SOM 5. Une de los
ciemplos mds simples es el Multi-30M desarrollado por el grupo encabezade por
X. Polanco [76] en el CNRE Este método comienza considerando el resultado
dal 50M bdsico original, como e nivel mis bajo de una estroctura piramidal de
S0M s, en cada nivel ¢l ndmero de nodos del SOM correspondiente = reduce,
de maners que 8 en un nivel M el mimers de neuronas es pox g, en el nivel
M + 1 el nimero de neuronas es (p = 1) % (g = 1} [ver fgura 20).

Figura 3 Esquema del modelo Multi-50M.

La transicidn de un mivel & otro se hace ssociando cada nodo del nuevo mapa
con custro nodos del maps en el mivel inferior {(vecindad cosdrada de neoronas)
de manera tal que el vector de referencia del nodo en & ndvel superior es igual
ol promedio de los vectores de referencia de Jos nodos correspondientes en ol
nivel superior. Este procedimbento thene la ventaja de preservar la estructura
de vecindad del mapa original en los nuevos piveles generados ¥ en cada nivel
reclucir & fdmers de neuronas. De esta manech o8 posible ordenar of conjunto
de dates dentro de una estructura jerdrquicamente ordennda.
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3.4.4. Reticulas en Otros Espacios

El algoritmo SOM bdsico se construye con buss en una reticula en un espa-
cio bidimensional. Sin embargo es posibie definir el mismo algoritown de entre-
namiento basdndose en reticulas definidas sobre otros espacios. La modificacidn
principal en &l algoritown de entrenamiento pars este tipo de modelos, thene gue
ver con In definicidn de la funcidn de distancia ssbre la reticula.

El ejemplo mis simple es el SOM unidimenslonal, en este modelo la retica-
Ia de neuronns consiste de un arreglo lineal de nodos (ver figura 21), al igual que
en S0M bdsieo eada nodo ssta representado por un vector de referencia, que en
este caso suele ser un vector de una dimensidn.

*I. M FEEEEE L F | 1!‘

Figura 21: Arreglo lineal de neurodns

Para &l entrenamients s& asa la misma regla de aprendizaje que en el S0OM
bisico. Definiendo ln misma funcidn vecindad v utilizando como norma el valor
absoluto de las diferencias, Lo mis relevante de esta variante del SOM es que
permite definir la auto-organizacidn en términos de alcanzar configuraciones
ordenrdas on los pesos (ver seccidn 3.5.1),

En lugar de reducir la dimensién del mapa, el SOM multidimensional
=& construye sobre une reticuls dentro de un espacio con dimensidn mayor a
des. L principal desventaja de esta variante es n imposibilidad de visualizario
cuando ba dimensidn es mayor que tres,

En el la figura 22 se representan las peuronas de un SOM tridimencional,
Los vectores de lecalizackén de dichas neuronas son de la forma:

fijk)eNmlquel €i€41<j 1<k y

por otro Indo, on I figura se muestra Ia evolucidn de los vectores de referencia de
las neuronas N durante el process de entrenamiento en el se utiliza un conjunto
de 2000 puptos uniformemente distribuidos en el interior de un eubo. Cada
imagen corresponde & el thempo ¢ que se senala,

Un easo expecial de estas arquitecturas, es cuando sus podes corresponden
B puntcs sobre un toro, este caso es dtil cuando se qulsre determinar i en el
conjunto de datos visto como serie de tiempo presenta algdn tipo de compor-
tamiento peritdics. Otro caso especial es coando los nodos de la reticula son
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Figura 22: Retfcula rectangular de un 30M tridimensional de 4 x4 = 4 neuronas,

vérthces de un hipercubo {0, 1}" de dimensién N. En esta situacidn la vecindad
de cada nodo consistird de & mismo v todos los nodes gue compartan una nrista
con &

3.5. Aspectos Tedricos

El algoritmo SOM tiene un unn gran utilidad prictica. A posar de que estd
originalmente concebide como una red neurenal, no es fkcll ublcarlo dentro de
alguna familia de algoritmos [20]. Como ya se hd observado, una propiedad in-
teresante en el SOM & ol gran mimero de formas ¥ variantes en su configuracidn,
esta propiedad hace que el nimero ¥ el tipo de aplicaciones sea muy extenss,
Sin embargo, esta falta plasticidad hace que el andlisis tedrico sea muy dificil
de realizar.

El mismo Kohonen opina que "uno podria pensar que la estructurs del ar-
reglo regular bisicoo v su algoritmo son tan bdsicos simples que despots de vwinte
aiios de investigacidn intensiva la teorfa ya estarfa establecida™ [57].

M. Cottrell, una de lns principales investigadoras de los aspectos téoricos del
S0M oplna &l respecto: “El algoritme SOM e8 muy raro. Por un lado, &8 muy
simple de eseribir ¥ simular; sus propiedades pricticas son clarns ¥ fdciles de
ohservar, Pero, por otro lado, sus propledades tedricas permanecen sin prusbas
en &l caso general, a pesar de los grandes esfuerzos de varios autores™ [20... "El
algoritmo de Kohonen es sorprendentements realatents & wn estudio matemstioo
completo™ 23],

A la fecha, los intentos por encontrar resultados tedricos generales para el
nlgoritmo han frecasado ¥ s8lo se han podido encontrar algunos resultndos por-
ciales &l restringir la [orma o el dominio de alguno de sus operadores. Hasta
donde se sabe, ¢l tnico caso donde se han podido establecer prebas completas
8 en el caso unidimensional, en el cual la entrada es de una sola dimensitn ¥

las neuronas son dispuestas a lo largo de un arreglo lineal,
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Figura 23: Evolucidn de los vecfores de referencia de un S0M trid



Dentro de los aspectos tedricos gue han llamado la atencidn o los investi-
gadores, los mids desarrollados son: convergencia y auto-organizacitn, preses-
wvaciin de [a topologis ¥ o enfoque de sistemas dindmicos, A continuaciin se
coments brevements cada uno de estos aspectos,

3.5.1. Convergencia ¥ Auto-organizacidn

Los estudios de la convergencia del algoritmo de entrenamibento del SOM,
parten de s nocidén de que es posible obtener una configurncidén ordenada
die ln retfeuls que corresponda & un roden en bos vectored de pesos, La auto-
organizacidn se establecs cuando durante el proceso de entrenamiento so alcanza
dicha configuracidn ordenada. La idea contral pars conceptualizar lo que signifi-
ca una configuracidn ondenada es partlr de la definieidn de “orden topaldgion™,
pero jCheb es exactaments “orden topolégico™?, esta pregunta tiene una respues-
ta trivial en el caso unidimensional, ya que uni configuracidn ordennda de
acuerde al erden topoldgios corresponde al cazo donde los vectores de referencia
estiin ordenndos linealmente.

Definicidn 21 Considerese un SOM unidtmensional con Wy = [uyt) € R |
ﬂEiEH}ﬂmﬂjlmlﬂf:m!ﬂﬂﬁr#ﬂm:hm:ﬂﬁpﬂpd'ﬂﬂnﬂ:ﬁq
t € M, Be dice que &l SOM s¢ auto-organiza s existe v € N fal que:

We = {uslr) € R jun(r) < walr) < ... S wpelr)} 6
W, funlr) € R [eg(r] S uwpir) £ ... S wm(r)}

Paor lo tanto, lo que uno esperaria es probar que e SOM siempre o casi siem-
pre se auto-organiza. Un primer esbozo de prueba de la convergencia se establece
en los articulos originales de Kohonen en 1982 [50], [51); ¥ més reclentemente
en sy libro [57]. Sin embargo, In primera prucba completa para la convergencia
y auto-organizacidn, se establece en por Cottrell en 1987 [19], en este trabajo se
considera una distribucidn uniforme de las entradas ¥ una funcidn de vecindad
simple de salto, es decir que vale uno o cero. Boubon, Pagls v Fort en 1993 dan
una proeba Agurcsa para la convergencin cas segurs & un estado dnico después
de la auto-organizacidn, bajo el supuesto que esta se alcanza [14] v considerando
una clase muy general de funcidn vectndad [35].

Posteriormente, Sadeghi en 1998 [84], [83] estudio la auto-organizacién para
un tipo muy general de estimolo ¥ funcién vecinded, Para probar & comergencia
casl segura 8e considera al S0OM como un algoritmo de tips Robbins-Monroe ¥
haciendo ver que of conjunto de configuraciones bien ordenadas es una clase
abanrbents del process sqboctstien aoeiado.

Recientemente sobresale of trabajo de Flanagan [30], [31), [32], en este dltimo
artfeulo del 2001 se presenta una prueba para la suto-organizacidn en el caso
die una dimensbdn pars una feretdn recindad peneral v donde la distribucidn de
las entrodas puede ser discomfinua. Cabe sefindar que |a herramienta analitica
que se utiliza pars establecer todos estos resultados &= la de las codenar de
Markew, El caso unidimensional del SOM tlene muy pocs importancia practica,
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Sin embargo, un profundo entendimiento de sus propiedades es un primer paso
necesario para Jograr entender las versiones de mayor dimensidn,

En el easo de contar eon una retfeuls en un espacio de dimensidn mayor
o igual a dos existe una dificoltad natoral para establecer el concepto de con-
figurncidn ordenada. Después de una serie de frecesos actualmente se picnsa
qui; “ni es posible determinar que serfa una configurackon ordenada gue luera
estable pars o algoritmo v que pudiers ser una clase absorbente del proceso
estocisticn” [57].

3.5.2. Prescrvacidn Topoldgica

Otra linea de investigacidn es el establecimiento de medidas que determinen
la eficiencia del 30M en lo que se refiere o preservacidn de la topologia. Para esto
se han expuesto varias propuestas para la cuantificackdn del error, la mayoria de
éstas se basan en aplicar métodos lineales estadisticos, sin embargo, la mayoria
di estos intentos fallan en el caso donde log dates se localiesn soboe variedades ao
lineales. Un efemplo de estos trabajos es ol de Baer (5] en donde se propone una
medida para coantificar In preservacidn de la vecided, Otra propuesta interesantae
es |a expuesta por Martinetz en [69] en la cual se propone una medida que
toma en cuenta Lo no-linealidad de los dates, sin embargn, en ésta propuesta se
establecen cambios significativos en lo que se refiere & la determinacidn del nodo
gunndor v las funciones de distnncia

3.5.3, Sistemas Dindmicos

En la busqueds de otros enfdques analiticos, Una linea de investigackin in-
teresante e la que se deriva de |a teorin general de sisternas dindmicos ¥ que
hace extensivo el uso de herramientas tedricas tales como las funclones de Lya-
puney que son una generalizaciin de las funciones de energia que aparecen en
los sistemas mecdnboos, Erwin, Obermayer y Shulten [25] prusban que el algo-
ritmo original no pusde ser derivado de funciones (potenciales) de energia. Por
otro lado, Heskes 1!11]] prueba gue con un cambio en la definicidn de la unidad
ganadora [a regla de aprendizaje original puede ser vista como un gradiente de-
scendente estochstico de una funcidn de energis. Otro ovance en esta direccidn
lo logra Tolat [91], estableciendo una funcidn de energla para cada una de las
NENTOnAS,

Crra forma de investigar la auto-organizacidn y In convergencia o5 estudi-
ar ecuacidn diferencial ordinaria (ODE) ascciads la cual describe ol compor-
tamients promedio del algoritme. "Sin embargo, actundmente el completo estu-
dio asintdtico de la ODE en el caso multidimensionsl parece ser intratabls, Se
tienen que verificar algunas suposiciones globales acerca de la funcidn vecindad
v loa caleulos explieitos son muy dificiles y tal vex imposibles” [36].



4. Descubrimiento de Conocimiento con el SOM

En &l capitule 2 se presento el andllsis inteligente de datos como un
campo multidisciplinario on ol coal convergen principalmente la estadistica v
o aprendizafe de mdquina. Por un lado, se considera la aplicackin de mito-
dos estadisticos principalmente enfocades a la determinacidn de madelos; ¥ por
otro, la implementacidn de métodos computacionales capaces de evoluckonar ¥
mejorar su desempeiio en |a realizacidn de taress especificas, Posteriormente en
el capfiiulo 3 se presentd & ejemplo del SOM como un método parn el andliss
inteligente de datos, Por medio del algoritmo SOM, una red neuronel aprende a
representar visunlmente un conjunte de datos v las relaciones entre sus variables,
gracias & qgue la proyeccidn preserva la topologia en el eonjunto de dates,

El desarrollo de sistemas de software que implementan este tipo de her-
ramientas tiene distintos enfoques. Uno de los mds interesantes e &l de aplica-
ciones computacionales que tienen como objetivo el descubrimiento de conocimisn-
to a partir del procesamiento masivo de informacitn contenbda en grandes bases
de datos. Este objetivo se alcanza por medio de Ia concrecidn de un proceso
conocide como Descubrimiento Conecimiento en Bases de Datos (KDD),

La depominada Mineria de Datos (DM} es una etaps dentro del process
KDD. En esta etapa se lleva o cabo ln aplicacidn de distintas herramientas
v métodos de andlisis inteligente de datos, por medio de los euales ea poaible
obtener, de manera putomdtics, informacidn @il que una vez validads se acepta
oo conoemiento.

A contimuacidn se expone de maners general el proceso KD v sa haoe espe-
cial énfasis en In etapa de minerfa de datos; posteriorments se presentan sistemas
de software para la mineria de datos que tienen al 30M como una de sus prin-
cipales herramientas de visualizacidn de |a informaciton; Finalmente se discuten
lns capacidades de uno de estos sistemas, Viscovery S0Mine, Para ilustrar algu-
nas de las capacidades del Viecovery B0Mine se reportard la aplicacidn de este
sistema a un problema de Bibliometria

4.1. Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

"La tecnologie actwal hace muy [Ecil colectar datos, sin embargo, el andlisis
tlende a ser lento ¥ computaciopalmente costoso®[92), La naturaleza misma de ln
prictica computacional inevitablemente impone limitaciones sobre la dimenskon
¥ la cantidad de loa datos que son analizados; ademiis, no es raro que dentro del
planteamiento tedrico de los problemas, el espacio de patronss sea infinito. Bajo
estas circunstanciag, la aplicacidn de técnicas de anilisis intelipente de datos se
presenta como uns alternativa viabla

Como va se menciond, on esta seccidn se tratard uno de los enfoques de
mayor impacto en la aplicacidn de estas téenieas, Anbes de iniciar la discusidn
de los problemas que involucra el descubrimiento de conocimiento en bases de
dates conviene describir de manera general la situackdn actual en & desarmollo
tecnoldgico de las denominadas bases de datos (DB),
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4.1.1. Estado tecnoldgico actual ¥ Bases de datos

Dentro del contexto tecnoldgico actunl no se puede hablar de datos sin hascer
reforencia las estructuras que los almacenan dentro de los dispositivos de cdm-
pitta; dichas colecciones de dates almacenados en une o mis archives, rectben
el nombre de bases de datos. Las bases de datos estdn integradas de forma
lgica y organizada de tal forma que se facilita & almacenamiento shciente, la
modificacidn ¥ la consulta de informacidn (7). En la actualidad, las bases de
datos con cientos de campos y tablas, millenes de registros ¥ un tamadio de war-
i pigabytes son besfante comunes. El desarrollo de métodos para tratar oon
grandes voldmenes de datos implics el disefio ¥ uso de algoritmoes més eficientes,
aplicacidn de téenicas de musstren, métodos de aprodmacidn ¥ procesamiento
masivo paralele. Por o tanto, para lograr un andlisis eficients de estas grandes
colecciones de datos suele ser indispensable & uso de téenicas para el andliss
inteligente de datos.

Un problema que surge & partir de la profiferacidn de las computadoras es el
gran nimero de bases de datos dispersas. Por un ledo, la gran cantbded las bases
da datos hace nocesario contar con un sistema que permits of rapido acceso y el
manefo de las mlsmas, Fatos slstemas de manejo de bases de datos estin
especialments desarrollados para of almacenamionte ¥ In recoperacidn Aexible
da grandes masas de datos estructurados (7). Por otro lado, a pesar de que
el movimiento de los datos bajo un control centralizade es deseado, muchas
da lus bases de datos permaneced donde fueron orlginalments formadss; gin
embargo, cuando nuevis aplicaciones son desnrrolladas este conjunte disperso
de datos necesita ser consolidado en una rafe. Esta es la problemadtica da orlgen
une de Ins ideas mds arrolladores en la arena dol mansjoe de bases de datos: el
“Data Warehouse", que consiste en la combinacidn sistemiitica de tecnologias
y componentes de hardware que tienen como objetivo la efectiva integraciin de
bases de datos operacionales, en una atmdsfora que permita el vso estratégico
da los datos.

Estas tecnologias incluyen sistemas de administracidn de bases de datos
redacionales ¥ multidimensionales, arquitecturas cliente/servidor, modelacidn de
metadates (datos acerca de los datos) v depdsitos, interfaces grificas con el
usuarko ¥ mucho mis; en otras palabras el data warehouse combina: una o mis
harramientas para exteaer campos de coalguler tipo de estrsctura en los datos,
incluyendo dates externos.

Otro concepto importante dentro del desarrollo actual de las bases de datcs
concierne & las berramientas de andisis. Por sus siglas on ingles OLAP [on-
line analytical processing) se refiere & sistemas que integran distintas técnicas
computacionales usadas pars poder realizar andlisis de bases de datos on-line.
Ezte andlisis peede conalstir en predecir tendencins, reconocer patrones v realizar
vistas multidimensionales de los datos.

Dentro de este contexto tecnoldgico es pertinente pensar en la importancia
estrabégica que tiene el disefio ¥ la aplicacidn de una métodologia que bogre
integrar todos estos elementos con e finalided de deseubrlr conocimiento. A
eontimeacidn se expone un esfuerzo en esta direccidn,
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4.1.2. El Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos

El proceso de KDD estd definido en términos del objetivo que su nombee indi-
ca, el cual 8 logra como consecuencia del cumplimiento de una serie de ctapas.
El proceso de KDD tiene como meta principal identificar patrones o estable
cer modelos; wilidos, moevos, ttiles v entendibles; & partir del procesamiento
de grandes bases de datos, Se trata de un process no-trivial ya que o odm-
puto imoluerado no ea simple ¥ por o tanto en muchss ocaskones se requiers
la aplicacidén de técnicas computacionales de alto desempeno, principalments
desarrolladas dentro de los dmbitoa del aprendizaje de mdquinag,

Varics autores [37], [7], [49], [34], [28], [68], [15] coinciden en la consideracidn
de gue &l process KDD implica & complimbents de una serfe de etapas en las
cuales se involucra:

= E] prepocesamiento ¥ la preparacidn de los datos.
# la bisqueds de patrones o modelos,

= La evaluacidn del conocimisnto.

Ademis se hace énfasis en |a naturaless interactiva @ iterativa del process,
Los patrones descubjertos deben ser vilidos en nuswos datos con cierto grado
de certesa, asf mismo deben ser entendibles; 5 no inmedintamente, =7 despuis
de algpin post-procesamiento.

En ¢l contexto anterior se supone que se cuenta con una representacidn
matemitica pdecusds de los dates para qoe sea villida la aplicacidn de métodos
¥ técnicas del ondlins micligente de datos. En muchas ocasiones la base de
datos originalmente considerada, no estd dada en términos de una represeniacidn
matemdtice. Obtener esta representacidn e una de las tareas a considerar en
la etapa de preprocesambento.

Ademas se supone que existen medidas cuantitatives para evaluar ln validez
de los patrones extraidos. Estas medidos se usan para integrar criterios de
evaluaeidn. En muchos casos es posible definir medidas de certeza, para esti-
mar la fidelidad en la prediccidn de nuevos dafos. Tambitn se ocupan medidaes
de utilidad: funciones gque establecen un orden Hnesal dentro del conjunte de
patromnes, &5 decir que permitan determinar bos patrones preferibles.

Por otro lado, es importante sefislar que en este proceso se requiere de an
experto que posea un buen dominio e el compo de aplicacidn, para que inter-
prete v/o valide los resultades de los sistemas de KDD; v pars que sea capas
de tomar decisiones en torno a subconjuntos de datos apropiados, clases confi-
nbbes de patrones v pueda apllear eritorios adecuasdos pars determinar patrones
interesnntes.

4.1.3. Las Etapas en el Process KD

Log sisiemas de KDD deben ser vistos como herramientas interactivas den-
ftro de un proceso iterative, no como sistemas de andlisis avtomdtico, o como
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Figura 24: Repressntacidn esquemdtica del procese KIND,

miquinas de produccidn de andlisis en serie. Brachman & Anand [15] ofrecen
un enfoque prictico de este proceso haclendo especial dnfasis en la naturaleza
interactiva del mismo. Antes de iniciar el proceso es pecesario desarrollar un
entendimients del dominio de ln aplichcidn, asf como contar on un eonocmben-
b relevante previs; de manera gque sea peeible ldentificar |a meta del proceso
KEDD desde el punto de vista del beneficinrio, Entender «l dominio de los datos
e un prerrequisito pars extraer cuabquier Hpo de mformacidn Geil. En la Rgura
24 sa despliega de manera esquemstica la sucesidn de etapas que constituyen el
proceso KDD ¥ que a conbinuacion se describen brevernente:

Crear un conjunts de datos objetive: Es decir, seleccionar un eon-
Junto de dates o enfocarse sn un sabeonjunto de variables de las muestras,
para [levar o cabo el andlisis v e decubrimiento,

Limpieza de datos ¥y preprocesamionto: Oporaciones bdsicas como
limpieza del ruido si & requerido; pormalizacién de los campos que con-
tiene cada dato; implementacitn del models de representacitn; deckdie
pstrategins para ol manejo de campos faltantes en los datos, entre otras
tnreas. Se ha considerndo que esta étapa pusde tomar més del 80%% del
tiempo total del proceso [20].

Transformaciones: En los casos en o8 gue es posible usar métodos de
reduccitn de la dimensidn o métodos de transformncidn para reducir o
nimers de vartables a consbderar v encontrar carncberisticas dtbles para
representar los datos dependiendo de la meta dol proceso (ver seccidn
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2.3}

4. SBeleceidn del algoritmo de mineria de datos: Esto incluys decidir gué
modelos ¥ pardmetros pusden ser apropiades (por gjempls, ks métodes
para datos eategdricos son distintos que los métodos para vectores de
componantes reales) v ompatar of método particulnr de mineria de dateos
con el eriterto global del proceso.

5 Minerfa de datos: Buscar patrones de inberés en upa forma represen-
tathva o un conjunto de esthas repressntaciones. En algunes clrculos esta
etaps o8 considerads como todo ol proceso. En la minerin de datos se
pueden usar muchas técnicas de |a estadistica y aprendizaje de mdguina,
tales como regla de aprendizaje, indueeldn por drbol de decisidn, cluster-
ing, programacidn ldgica inductiva, etc. El énfasis de la investigacidn de
minerfa radica en e descubrimiento de patropes simples y entendibles.

6. Interpretacidn de los patrones minados: El proceso de KDD no se
detiene cuando los patrones han sido descubiertos. El usuario debe enten-
der que ha sido descublerto, para lograr esto se pueden llever & cabo taress
takes como: la seleccidn u ordenamiento de patrones, la visualizacidn de
los patrones extrafdos o la visuslizacitn de los datos dados los modelos
extrafdos, ete. El proceso de KDD es necesarinmente iterativo: los resul-
tacos de la minerfa pueden mostrar que alguncs cambios deben ser hechoa
en la conformacidn del conjunto de datos v entonces serd necesario volver
al principio. Muchos enfoques del proceso KDD ponen mucho énfasis en
I interpretacitn o post-proossmiento.

7. Consolidacidn de conocimiento descubiertor La incorporacidén en
otro skstema del conocimisnto obtenlds para [uturas acclomes o simple-
mente documentar y reportar el conocimiento obtenido. Esto también in-
chaye buscar o resolver confiictos entre &l conocimiento previo ¥ ef extrafdo.

Como explica la fgura , el proceso de KDD puede implicar varias itera-
clones entre distintas etapas v contener ciclos. Esto dependerd de los criverios
de evaluacidn del proceso v de kos requerimientos especificos de cada aplicacidn.

4.2, Mineria de Datos

El componente de minerfa de datos en el proceso de KDD comdnments
involucra ln aplicaciém repetida e iterativa de métodos del andlisty inteligente
de datos. "En general, In mayoria de los métodos de mineria de datos estdn
basades en téenicas de calidad probads, provenientes de disciplinas como el
aprendizaje de mdgquina, o] reconocimiento de patrones y Ia estadistica" [GE].

4.2.1, Tareas y Algoritmos

Los métodos de minerfa de dates pueden ser clasificados de acuerdo & las
tareas especificas que desempefian. A contimsncidn se listan los metas bisicas y
se describe brovomente en que consisten:
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o Clasifieacidn: Determinas una funcldn que asigns & cada date una o
varias clases predeterminadas.

» Regresidn: Determinar uns funcidn gque represonts o comportamionto
de alguna poreidn del conjunts de datos o el descubrimiento de relaciones
funcionales entre varinbles,

» Bumarizscldn: Encontrar una descripeidn compacta para un subeonjunto
de dates, es decir, extraer un sumario o reglas de asccincidn v aplicar
thenicas de visualizacidn multivarisda (ver seccidn 3.3.1).

= Clustering: identificar un copjunto Anito de clases que deseriban bos datos
iwer saccidn 2.3.3).

= Modelacidn de Dependencia: Encontrar un modelo que describe de-
pendencias significativas entre las variables

= Cambio ¥ Deteccidn de Desviacidn: Descubrir los cambics més sig-
nificativos en los datos o partic de medidas previas o valores normativos.

Se pueden identificar tres componentes primarios en cualquier algoritme de
mineria de datos: models de representacidn, criterio de evaluacidn del modelo v
mitode de bisqueda. Este reduccionismo ne es completo, es una forma conve-
niente de expresar los conceptos clave en bos algoritmos de mineria de datos en
uni forma unificada ¥ compacta [68]. A continuacidn se describen cada una de
f=tas componentes,

= Modelo de Representacidn: Es el lenguaje o modele malemdiice us-
edo para describir los patrones o ser considerados por el algoritmo, Esta
representacidn es de gran importancia ya que, si es demasindo limitada,
ningunn cantidad de tiempo de entrenamients o ejemplos producird una
deseripeidn del eonjunto de datos. Ademds, es moy importante qoe el anal-
istm de datos entiends que las suposiciones con relacidn & la representacidn
mutemuitica yn que, debe cerciorarse que la representacidn matemitica de
los datos sea adecusds &l método. Igualmente importante e que & dis-
enndor del algoritmo deje claro cuales serdin las suposiciones que sordn
hechas por un algoritmo en particular; de manera que estas especifica-
ciones sean consideradas en el preprocesamiento.

# Modelo o Criterio de Evaluacidn: Son medidas cuonfitativas |fun-
chones adecundas) de la valides de un patedn particular (o un modelo ¥
sus pardmetros). Por ejemplo, modelos predictives son juzgados por la f-
delidad empirica en la prediccidn sobre un conjunto de prucka. En algunos
casod e poaible definir medidas de certeza, ea declr fdelidad estimada de
la prediccidn de nueves datos; o medidas de utilidad, es decir el establec-
imiento de funclones que establezcan un anden de preferencia dentra del
conjunto de patrones. Un concepto interesante cs ol de grode de inferds
del patrdn descublerto, que cominmente es tomado como la suma total
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del valor del patrdn, combinando validez, novedad, utilidad y simplicidad.
Las funciones de grade de fnterds pueden ser definidas de manera exoplici-
ta o implicitamente en los casos donde el sistema de KDD produzca un
ordenamiento en los patronss o modeles descublertos,

» Método de isqueda: Estos métodos normalmente consisten de dos
componentes; estimacidn de pardmetros. Uns vez que e modelo de repre-
sentacidn ha sido Ajado, el problema de mineria de datos ha sido reducido
& un problema de optimizacion: encontrar bos pardmetros o modelos de la
[amilia selercionada en el modebs de representacidn bos cuales optimbzan
el criterio de evaluacidn, En [a bisqueda de pardmetros of algoritmo debe
busear aquellos que optimicen la evaluackin ded modelo dado un conjunto
de datos observados ¥ un modelo fijo de representacidn. La bdsqueda de
madels ocurre como un "loop"sobre el métode de bisqueds de pardmet-
roa: el modelo de representacidn s cambiado para que una nueva familia
de modelos sea consideradn.

En la actualidad existe una gran wariedad de algoritmos de mineria de datos,
Para una revisidn concisa de los mas populares ver [37]. Los modelos de rep-
resentacidn de los patrones minados mchoyen drboles v reglos de decisida, re-
gresidn no lineal, métodos de clasificaciin, métodos basados en ejemplos, mod-
elos grificos de dependencia probabilistics (incluyendo redes Bayesianas), mod-
elos de aprendizaje relacional (incloyende programaciin ligica) y mapas de
conocimbento [representaciones de la organizacidn de la informacidn).

Un punto importante es que cada técnica cs bipicaments més adecuads para
alguncs problemas en particular. No existe un método aniversal de mineria de
datoe y escoger un algoritmo en particular pars una aplicaciin es algo parecido
& un arte. En la prdcticn, gran In mayor parte del esfuerzo se dirige mds bien a
Ia formubacidn adecusads del problema que a la optimizaciin de los detalles del
algoritmao,

El descubrimients de estructuras inherentes en bos datos =2 ha convertide
en ung de los principales retos en las aplicaciones actuales de minerfa de datos,
Esta tarea requlere de berramientas que sean al misme tiempo estables como
acdaptables. Ademds, se busce que sean capaces de operar en espacics de una
dimensidn alta.

Recientemente las redes newronales arfificiales han adquirido uns importan-
cia significativa al ser utilizadas como algoritmos de mineria de datos princ-
palmente en problemas de clustering [7]. Sin embargo, a pesar de que las redes
neronales son poderosas magquinas de reconocimients, sin no existe nada tan
podeross como la babilidad human para ver ¥ reconocer patrones. Por tal moti-
vo, las técnicas de visualizackdn juegan un papel muy importante en el analisis
de los resultados obtenides como producte de la aplicacidn de slgoritmos de
minerin de datos. De hecho, la visualizackin es cominments usada desde la eta-
pa de prepocesamiemio de los datos como ayuda en la seleccidn de variahles
& sor consideradas [48], [66]. A continuacidn se aborda con mayor profundidad
el tema de la visualisacidn de informacidn en ol process de descubrimbento de
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4.2.2. Visualizacidn de la informacidn ¥ KDD

Una vex aplicado algdin algoritmo de mineria de datos, una tarea Importante
para s interpretacidn de los resultades es la visualizacidn de ln informacidn,
D¢ manera independiente al procesa KDD, la explorackin visual de Informa-
cidn en espacios ndecusdos o5 un tema estratigics. Existe una gran variedad de
parsdigmas ¥ mibodos de visuallzacidn, Gracias a los avances tecnoldgicos, una
gran varisdad de sistemas de software han sido desarrollados en los dltimos afos
pars facilitar la visealizacion ¥ el andlisis de Informaciin, Entre los prineipales
problemas & los que se enfrentan los desarmolladores de métodos ¥ medios para
In visunlizacién de la informacién e encuentran [17):

# Reducir el mimero de datos ¥ encontrar estructuras: La explo-
racidn de grandes espacios de Informacidn sin informacidn previa acerca
de su estructura interna, muchas veces requisre de preprocesamicnto para
bograr reducir el tamadio de los datos actives. Este preprocesamiento puede
implicar "filtrar campos poco interesentes.” agrupar datos similares en gris-
pos bomogéness (clustering). Métricas o medides de similitud apropindas
deben ser aplicadas pors obtener estructurns dentro de espacios multidi-
mensionales. En este sentbdo se puede observar el paralels que existe en
el proceso de visualizacidn de informacidn con el de descubrimiento do
conoeimiento.

= Visualizacidn de conjuntos de informacidn: El éxito de la visual-
izacidn depende on gran medids de su habilidad pars entender une gran
variedad de taress de exploracidn, por ejemplo: revisiones globales, zoom
en temas especiiices, visuallzackin atmultanes en distintos escenarios, ele..
Es comin que dentro de un mismo problemas, distintos métodos de visa-
alizacidn =o requleran para revelar estructurss ¥ contenidos,

» Visualizacidn del marco de referencia: Para lograr exploraciones efec-
tivas dentro de espacios referenciados se requiere la comhbinacidn de an
desplicgue adecuads de los marcos de referoncia espaciales junto con la
visunlizacidn de estructuras complejas. Estas referencins pueden llevarse n
cabo mediante en el despliegue de etiquetas.

Las técnicss de visualbzacidn de informacidn aun no han sldo sufbcentementes
explotadas dentro del contexto del descubrimiento de conocimiento en bases de
datos. Una de las causas es |a gran varledad de distintos tipos de datos ¥ la
falta de algoritmos de preprocesamionto sdecundos. A pesar de que existe una
gran cantided de sistemes para la mineria de datos gue hacer usoe de tbenicas de
visualizacidn de informacidn, la mayoria de estos sistemas, o son muy gendricos
o demasiado especializades en elerto tipo de dates concernientes a cierto tipo
de problemas. Por otro lado, existen disciplinas en las cusles se realizan tareas
propins de la visualizacidn de informacién ¥ que sin embargo, no han utiliza-
o las téenleas desarrolladas por los especialisias; e decir, han desarmallade sus
propias técnicas de andlisis pero estas no han sido incorporadas en un sistema de
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vigualizacidn de informacidn. Un ejemplo de estas disciplinas s la cienciometria
que busca ln visunlizacidn de estructucas inbelectuales, basada sn literatura cien-
tifica. Sin embargo, la interaccién entre la cienciometrin v los practicantes de
la visualizacidn de la informacidn es Inciplente. Un ejpemplo de esta interaccidn
es el trabajo realizado por el grupo de investigacidn ded frstituto Finlay en la
Habana, Cubs; en colaboracidn con un grupo en el Loboraferio de Dindrdea
no-Lineal, de ls Focultod de Ciencias, de la UNAM. Entre los trebajos de este
grupo en esta linea se encuentran [87], [89).

Diado este escenario, es de esperarse que en el desarrolio de los nuevos sis-
ternns de minerfn de datos, el tema de visualizacidn de informicién tenga un
papel cads ver mas priositario. Los recientes avances en las dreas de realldad
virtual®, hacen que sea fécl imaginar ln posibilided de interactuar con espacios
abatractos de informacida,

4.2.3. Retos on ol Desarrolio Actual de Sistemas de Softwarn

Como ya se ha mencienado, en los dltimos anos el desarrollado sistemas
de mineris de datos ha ido incrementdndose y se espera que esta tendencia de
investigacidn ¥ desarrollo tenga un impacto cada vez mayor en distintos campos.
El principal lindamento de esta estimacidn & que han sido colectadas grandes
sumas de datos v casi en cuslguier campo exists s pecesidad del entandimiento
¥ ¢l buen uso de la informacidn para In toma de decisiones,

Existe una gran variedad de temas que sctuslmente pepresentan retos en el
desarrollo de sistemas de software para ln minerfa de datos, De entre estos temas
g& piseden menclonar: el disefio de lenguajes, el desarrollo de métodos ¥ sistemas
eficientes ¥ efectivos, la construccidn de atmdsferas Interactivas e integradas v
la aplicacidin de herramientas para resalver una gran variedsd de problemas.
Estos temas representan tareas importantes pars bos Investigadores y los desar-
rolladores de sistemas. Sin embargo, dentro del desarrolle de los sistemas las
principales problemdticas sa derivan de las diversas caracterfsticas de las bases
de datos, las limitaciones computacionales ¥ del dominio del conocimiento por
parts del wsuario, A continuackin se exponen los principales retos del disefio
y desarrollo de este tipo de sistomas de software. Esta lista no es exhaustiva,
sin embargo, intenta brindar una aproximacidn al tipo de problemas que los
practicantes de KDD tienen que afrontar:

s Overfitting: Tiene lugar cuando un algoritme buses los nwejores pardmet-
Tos para un modelo ¥ e usando un conjunto limitedo de datos; bajo estas
condiciones puede que no se encuentren patroness generales wilidos en bos
duatos, pero también pusde pasar que no se distinga el raido en ese con-
junto, como resultads se obltendrd un desempeno pobre del medelo sobre
nueves datos de preeba. Entre las posibles estrategias para solucionar este
problema s incluyen validacidn crusada, regularizsacidn ¥ obras estralegios
sofisticades de estadistica.

= Datos ¥ conocimiento dindmicos: La evolucidn de los datos en el tiem-
po puede hacer qua los patrones previamente descublertos sean invdlidos
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en el momento de ser evaluades Adicionalmente, las svariables determi-
nadas en una base de datos pars una aplicacidn dads, pueden ser modi-
ficadas, borradas o pumentadas con nueves valores en e tempo. Posibles
solucionss incluyen métodos incrementales pars actualizar los patrones v
probar los cambios. Al usar estos métodos se abre la posibilidad de des-
cabrir patrones de cambio.

s Datos faltantes y ruidosos: atributes importantes pusden estar faltan-
do & la base datos no ha sido dizefiada tomando en cuenta |a aplicacidn de
técnicas de descubrimiento de conocimiento. Entre las posibles soluciones
incluven estrategias estadfsticas sofisticadas pars identificar variables es-
condidas ¥ dependencias.

» Relaciones complajas entre campos: Pueden encontrarse valores jerdrquica-
mente estructurados, relnciones entre atributos ¥ medios sofisticados para
representar el eonocimiento acerca de los contenidos en una bese de datos
requeririn algoritmos que puedan utilizar eficientements esta informacidn.
Histdrleaments, Jos algoritmos de minerfa de datos han sido desarrolla-
dos para registros simples de atributos, sin embarge, ouewas thenicas pars
derivar relaciones entre las variables cstdn siendo desarrolladas, para may-
or detalle consultar [49] y [34].

¢ Entendimiento de los patrones: Como hemos visto, en muchas aplica-
clones &8 pecesario hacer a o8 patropes mis entendibles para los seres hu-
manos, Las posibles soluciones incluyen representaciones grificas, reglas de
estructurn, generacion de keoguaje natural ¥ técnkcas para la visualizacidn
de los datos ¥ el conocimiento, Las estrategins de refinamiento pueden ser
usidns para dar direccidn a un problema relacionado con el conocimiento
descubberto que puede ser implicita o expliciiamente redundante,

s Interaccidn con el usuario ¥ conocimiento previo: Muchos métodos
¥ hoerrambentas actuales para el KDD no son pealments interactivas y no
es ficil incorporar el conocimiento previo acerca del problema. El uso del
"dominio del conocimienta”es importante en todos bos pasos del proceso
de KDD. Enfoques Bayesianos usan las probabilidedes provins sobro los
datos v las distribuelones eomo una forma de codificar &l eonoeclmbento
provio, OHros enfoques utilizan las capacidades deductivas de las bases de
datos para descubrr conocimiento, ¢l cual e usado como guifa para ln
bisqueda en |a minerin de datos.

s Integracidn con otros sistemas: Un sistema de descubrimiento par-
ticolar ¥ solitare pusde que no ses muy Adtil. Le integracidn de sistemas
otros sistemas de administracidn de bases de datos, de bojas de célculo ¥
con herramientas de visualbzacidn de informacidn. Ejpemplos de sistemns
integrados para KDD son descritos en [28] v [68].

Dadas las propéedades del algoritmo SOM ¥ ks ventajas que ofrece, cuando

ez implementado en un sistema de mineria de datos facilita la solucidn & mu-
chos de los retos anteriormente planteados, Por tal motivo, actuslmente cste
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algoritmo representa una herramienta fundamental en une gran varisdad de sis-
temas para ba mineria de datos ¥ la visualizackin de informacidn. En la siguienta
sencidn se mencionan alguncs de estos sistemas,

4.2.4. Sistemas de Andlisis ¥y Visualizacidn de Informacidn Basados
en el SORM

Las rades neuronades no supervisades introducidas por Kohonen han skdo
utilizadas extensivamente en para realizar tarens de Minerfa de Datos ¥ Visu-
alizacidn de la Informacidn. El despliegue visual del conjunto de datos permite
realizar ln bisqueda v el descubrimiento de informacidn valicsa a travis de ln
exploracidn de mapas de conoclmisnto,

Diversos grupos de investigacidn se han apoyvado en ol algoritmo SOM paras
desarpollar sistemas de saftware, a partiendo de los datos, llevan a cabo el
entrenamients de una red neuronel v producen toda una gama de mapas de
conocimiento. A continuacitn se presantan algunos sjemplos de sistemas para
la mineris de datos ¥ I visualizacion de informacion que otilizan ol SOM [33].

Kensington Discovery Edition

Sistema desarrollado por la compafiia de software Inforsense que se origina
del grupo de investigacidn en Mineria de Datos, afilisdo & “the Parallel Com-
puting Centre” en ¢l “Imperial College of Science, Technology and Medicine™
de Ing]ltrnn

Figura 25 Pantalla del Kensmgplon Discovery Edition.

Las principales aplicaciones de este sistema se encuentran en & proceso de
dascubrimiento de drogas & partir del estudio gendinico, Los principales usuarios
son la industria farmactatica ¥y grupos académioss de investigacidn.

Ademas del SOM, utiliza este sistema wtilizs métodos de clasificacion basa-
dos en drboles de decisidn, clasificacidn Bayesiana y Redes Neuronales de Retro-
Propagacidin para el descubrimiento de reglas de asociacidn. La herramienta
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proves una visuallEacitn interactiva que corre slmultdneamente sobre distintas
bases de dates, hojas de cdleulo, texto o documentos web, También es dtil pars
In recuperacidn de informaciin, el manejo de distintos contextos de conoelmiente
v ol almacenamionto dindmico de datos,

Clementine

Desarrellade por la companin SPSS, mds famosa por sus paguetes de andlisis
estadistico, Clementine es un sistema para la Mineria de Datos gue permite un
ripido desarrollo de modelos predictivos utilizands la informacién de expertos;
v posterlorments permite Incorporar estos modelos en las operaciones, E] mizsmo
sistemna también puede sor utilizads on aplicaciones bicinforméticas v de mineria
de texto,

Figura 26: Pantalla dol Clementine

Ademds del S0M, el sistoma utiliza; métodos estadisticos de regresidn, Aetro-
Propagacidn y el algoritmo de aprendizaje de mdquana [D3/Ch.0. Utiliza varios
miétodos de andlisis de datos, También posibilita la importacidn ¥ exportacidn
de dﬁhﬂﬂ:l Ia gena—.t:idn de reportes, =l pn-.-prm::nqniﬂﬂ:-n, la moddelacidn ¥ la
programacidn visual,

IBM Intelligent Miner

Desarrollado por ls compaiis IBM, este sistema tiene el enfoque de la “In-
teligencin Empresarial™, una de las principales aplicnciones de cste sistoma o la
mineria de datos recopilados en puntos de venta,

Lios méboados uillizados por el sistema son: drboles de decision ¥ varos méto-
dos de regresidn para la clasificacidn, asociacidn ¥ el descubrimbento de secwen-
clas.

DataEngine

Este sisterna es una herramienta para el andlisis intelipente de datos que
integrn mitodos estadisticos con Redes Meuronales ¥ tecnologins fusey. Disedia.
do @ implementade por ln companfa alemana M.1LT. I:Mmqgnmnm. Intglljganu:lr
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Figura 27: Pantalla del JBM Jutelligent Miner

Technologien GmbH) la herrambenta proves de mddulos de adquisbeldn v visu-
alizacidn de datos.

Figura 28: Pantalls del DataErgtne

El sistema estd especialmente disefiado pars realizar v visualizar Cluster-
ing. Ademds, el sistema contiens una lista edenss de funclones matemdticas ¥
métodos estadisticos, que pusden ser utilizados de maners simultanaa.

NGO MeuraGenetie Optimizer

Desarrollado por BioComp Systems, Inc, &s un sistems principalmente en
redes newronales comos Retro-Propagacidn ¥ una variante del algeritmo S0M
bdsten llamada “SOM temporal”, ademds incorpora técnicas de regresidn gen-
eralizada ¥ algoritmos genéticos,

El mayor atributo de la herramients es su habilided de realizar miltiples
modelaciones de manera simultanen. Los algoritmes gendticos son utilizados
para optimizar & lns redes neuronales,



Figura k. Pantalla del NGO NewroGenetic Chplimizer

Wispaint
Desarrollndo por la compafifa Vispoint este sistema estd totalmente basado
en el SOM basico.La herramienta utiliza como input cuslquier hoja. de cdleulo o

Figura 3 Pantalla del Vispomd

texcto. Proves funciomnes para el pre-procesamiento y distintas representaciones
de los datos parn la visualizacidn,

En la sigulente seccidn examinaremcos con més detalle a uno de estos ss-
temas, "Viscovery S0Mine".

4.3. Viscovery S0OMine

El sistemn de software Viscovery SOMine, desarrollndo por In compadiia aus-
trlaca de software Eudaptics, es una herramienta para &l andlisis avanzado v el
mitores de conjuntos de datos numéricos; su motor principal es una variante
del algoritmo Batch Map presentade en ln seecidn 3.2.4.
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Este sistema provee de medios poderoscs pars anslizar conjuntos de datos
con ung estructurs complejs, sin necmsidad de contar con algin tipe de informa-
citin estadistica a priori. El usweario es guisdo durante el proceso de entrenamien-
to por un ambients de ventanns bien definidas. Una ver computados los mapas,
la representacién de informacidn puede ser sistemdticaments transformads de
tel forma que se pueden wtilizar distintns téenicas de visualizacién y de clus-
tering. Ademds &l sistems permite que alpuna informacidn numérica pueds ser
solicitads por el usuario en cualguier momento, A contimeacidn se desglosan lns
capacidades de sistema durante las etapas del proceso KDD, comenzando por
&l preprocesamients hasta legar s s exploracidn de bos mapas v ol descubrim-
iento de conocimiento. El contenide oon relacidn &l use del Viscovery SO Ine
estd basado en [27],

4.3.1. Sumario de Componentes

El primer paso en la aplicacidn del Viscovery es In seleccidn de la fuente
de datos, Esta fuente pusde estar en formato texto (*.xt) o Microsoft Excel
Workbook (*.xls), en cualquiera de Jos dos casos, el archive debe ser una tabla
de datos numéricos en la que se uput'lﬁquz &l nombre de cada COmponente.
Una wez seleeclonada la fuente de datos, o sistema despliogn un surmario de

componentes (ver figura 31).

Figura 31: Ventana del sumario de companentes

En esta ventana se puede determinar cuales componentes serdn ussdes du-
rante &l proceso de entrenamiento para o creacidn del mapa. En ella se especi-
fican los slgulentes pardmetnos:

s Componente: especifica el nombre de la componente,

s Minimo: especifica el valor minimo de la componente en o conjunto de
datos.



o Mdximo: especifica el valor mdximo de la componente en el conjunto de
datos,

s Media: especifica el valor promedio de la components en ol conjunto de
datos,

s Desviacién Estdndar: especifica In desviscidn estdndar del conjunto de
datos en la componente,

= Valores faltantes: ex el mhmero de datos que no tienen especificado su
valor on o componente,

» Prioridad: este es un pardmetro que determing la importancia de esta
componentae,

= Escalamiento: especifica ¢l método de escalumiento aplicado en la com-
potente. Log posibles métodos son: Verdenza, Range y Ligade,

= Transformachin: especifica o tipo de transformacidn aplicado a la eomn-
ponente. Los posibles tipos son: Ninguna, Sigmeidal y Logaritmica.

Tanto el factor de prioridad, como el método de escalamiento v el tipo de
transformaciones, pusden ser establecidos y modificados en el mddulo de pre-
procesamiento,

4.3.2, Preprocesamiento

El mddulo de preprocesamionto del Viscovery S0Mine brinda la posibilidad
de pesar la importancia de las compopentes por medio de la asignackdn de
Factores de Prioridad o s aplicacidn de algdn métode de Escalamiento; v
die teansformar b distribocidn de lags componentes por medio de la aplicasidn
die una Transformacidn,

Estas modificaciones se implementan con ln Gnalidad abolir la influencia de
datos extremos ¥ normalizar las distribeclones de los datos sobee las compo-
nentes. A continuacitn se preciss en que consiste cada unn de estas modifica-
clones,

Factor de Priocidad

El factor de prioridad da un peso adicional & la componente al multiplicar
su eacala interna por un valor. Es decir, cada uno de los valores de log datos es
ezn componente serdn miltiplicados por este factor,

Si el factor de priorided es Ajado mds grande que uno, esta componente serd
internaments extendida en su cango.

En contraste, si se utiliza un ndmero menor que une, esta componente serd
comprimida, por lo tanto se volveri mencs importante durante el process de
entrenamisnto,

Cuando el valor de este factor e cero, [a componente se vaelve rrelevante
pars el procese, este caso particular ea de gran importante ya que de esta manera



pusds kaber pardmetros asociados & kos datos que no tengan ningdn impacto en
o ordenamiento de Jos datos.

Escalamionto

El escalambento puede ser entendido en términos del Factor de Prioridad.
Por default cada componente es escalada por su varianea, es decir, & su rango es
menor que § veces la desviaciin estdndar el hecho de dividir entre su desviscidn
eatandar ; de otro modo el escalamionto e puesto en funcidn del Rango.

Este método heuristico ha demostrado ser un escalamiento bastante natu-
ral ¥ ha sido introducide por conveniencia, Por tal razdn, e conveniente dejar
que Viscovery realice el escalamiento, Cambiar ¢ escalamiento de la propuests
por default & la opuesta [i.e. de varianza a rango o viceversa) tiene o mismo
efecto que aplicar un factor de prioridad mis alte, El impacte relutive de esta
components en el proceso de entrenamiento serd creciente. El ligamiento de
o implica aplicar ¢l mismo factor de prioridad & las dos compo-
ek,

Modificacidn de Datos

Al soleccionar un rRRgo para uns components v aplicar un factor de amplifi-
cacidn, e posible adicionar o remover registros de datos en una regidn espectfica
del espacio de datos, Al amplificar los rangos es una accidn delicada y tens qua
sor manajada con cuidedo, Menos critico es I supresidn de datos puede ser muy
dtll en la eliminacidn de datos extrersos en mejorar la visualizackon de loa his-
togramas. Si el usunrio estd interesado en regiones en particular del conjunto de
datoa, una amplificackin peede ser un medio eficlentes,

Cunlquier modificacidn del conjunto de dates no solo serd reflojadn en el
histograma de un componente en especificn, también cambia los histogramas de

otros componentes como en todos los registros de datos, no solo les componentes
son anadidas o removidas,

Transformacidn

A aplicar una transformacidn el usuario puede influir la densidad de carac-
terfsticas en la distribuckdn de una components. Los dos tipos de transformacidn
pdemis de I identidnd son logaritmica v sigmoidal. La aplicacidn de una trans-
formscidn redefine la representacidn interna de una componente con la funcidn
eapecifieada. Esto clertamente cambla las distancias emtre los registros, esto
tiene un impacto intrinseco en las relaciones do vecindad dentro del conjunto de
datos.

Supdngase que los registros en una componente en especifions estd muy car-
gado hacia alpin lado. Al aplicar una transformacidn logaritmics equiparard
In distribucidn, de tal manera que In funcidn logarftmica brindard una may-
or resolucidn a los valores pequefios en ol histograma. En consecuencia walores

prquefios de esta componente tendrdn mayor impacto en el Clustering de Jos
datos.

Do manera similar In aplicacidn de una transformacidn sigmoidal puede ten-
er como resultads una distribucidn mis balanceada sl reducic el centro del his-
tograma. Usando la configuraciédn de default ln aplicacidn ¥ ln netivacidn de la
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transformacidn sigmoidal pueds ser utilizado para reducie o impacto de datos
extremos durante &l proceso de entrenamiento.

4.3.3. El 50M en el Viscovery

El algoritmo de mineris de datos que utiliza el Viscovery SOMine estd basado
en el Batch Map. Esta versidn del algortmo estd mejporada por una mescla de
técnicas que aceleran ol proceso de entrenamiento.

El algoritme Batch Map utilizade por &l Viscovery determina el valor de los
vectores de referencia calculando un promedio pesado de los promedics de los
conjuntos de Voronod en cada node. Bl peso para cuda dato es determinado por
una funcidn Gasssiana que depende de la distancia feica entre cada nodo dentro
de unn vecindad del nodo donde este dato quedd empatads, El radio de ln funcidn
Caussians es llamado tensidn, Tedricamente, todos kes datos contribuyen, con
distinto peso, & cadn nodo en el mapa. Sin embargo, la vecindad es truncada o
cierta distancia, es decir, cuando la funcidn Gaussiana 65 muy cercans & cero;
por bo tapts [a contribucién de un date con obros nodos, distintos al nodo que
mejor lo reprassta, pricticamente se desvanece.

Dhirante & procesa de entrenamients, el nimero de nodos en el mapa no estd
fijo sino crece, desdas un nkmero pequeiio hasts of mimero deseado de nodos. La
ragdn entre el largo ¥ el ancho del mapa inicial es determinada por ln magnitad
de lns dos componentes de mayor rango en & copjunto de datos, Para todos bos
pasoa tntermedios, la razdn aparente en el mapa @ mantiene lo méis parecido
posible a la razdn final, Los valores de los vectores de referencia en los mapas
nuaevos som inkclalizados al interpolar boa valores de 3 nodos en el mapa previo,

Crda mapa es entrensdo para cierto nmimere de iteraciones utilizando ana
tensidn decreclente, Cuando =¢ incrementa el ndmero de nodos, este incremento
ea compensado por un correspondiente aumento en la tensidn, Este proceso,
donde erece o tamafio del mapa junto con incrementos ¥ decrementos graduales
de la tensidn, es equivalente a usar ol tamanio final del mapa desde el principio,
pero és més rdpido ya que opera con mapas mis pequefios.

4.3.4. Proceso de Entrenamiento

La ejecucidn del proceso de entrenamiento depende de la determinacidn de
los pardmetros bdsicos del mapa, estos pardmetros bisicamente copsisten
on la determinacidn do la arquitectura del maps ¥ en la forma de las funcidn
vecindad que serd utilizada para la actualizacitn de los pesos de los vectores do
referencia, Estos pardmetros bdsicos son:

o Nimero de Nodos: Se puede determinar el ndmero de nodos que se
pretende tenga of mapa, el programa sutométicamente ajusta el mimero
de nodos de tal manera que pueda ser representado de manera rectangular,

» Raxdn del Mapa: Se especifica la razdn (entre largo v alto) del mapa
que se desea. Si se sslecciona automdAticamente, &l radio del mapa serd
determinado a partic del plano principal del conjunto de datos fuente. So
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puede elogir la opcidn de que s forma de In reticuls ses cundradn bo cual
indhica quse la rastm es 1

s Tensidn: Especifica la tensidin en el mapa resultante, Este valor determins
la habilided del mapa para representar o los datos de entrode, valores altos
(= 2} en este pardimetro tendrin como oonSscueEncia un mapa may rigido®.
Loa valores tipicos pars este pardmeiro son entre 003 ¥ 2,00

Adends de estos pardmetros bdsicos, existen otros que determinan la maners
on que s retéiculs cambin 3 lo larpo del proceso de entrenamiento, al igual que
la tensidn, estos pardmetros forman parte de los parimetros de la variante del
SO0M que utiliza el sistema.

La configuracidn de un vector de parfmetros de entrenamiento se denoming
Cédula de Entrenamiento. Estas configuraciones pueden ser modificades
por el wsuario de acuerdo a las necesidades especificas. Los panimetros sobre los
cuales se pueden realizar las modificeciones som;

= Factor de Escalamlento: este [actor determina que tan rédpide crecerd
el mapa. Cada paso del crecimiento el mimero horizontal de nodos se
increments de acuerdo & este factor. (El ndmero vertical de nodos serd
fijado de acuerds o los requerimientos del radio)

® Altura del mapa inicial: &l mapa inicial tendrd tantos nodos verticabes
coimn se especifique aqul. Bl mimero horizontal de nodos serd determinasdo
de acwerdo & bos requerimientos del radio. La altura minima posible son
tres nodos.

s Cédulas predeterminadas de entrenamiento: sels de estas configu-
raciones de pardmetros son predeterminmdos de scuerdo a s convenincia
del usuario, las opciones son: Rapldo, Normal v Preciso, cada una de estas
opciones puede hacerse de manera veloz o exacts. Estes configuraciones
corresponden a cbdulas internas dentro del proceso de entrenamiento, A
mayor procisidn se tienen mds iteraciones y por lo tanto el optrensmiento
toni o thesmpa.

Una vez determinada la ctdula de entrenamiento, se lleva acalo el proce-
s de entrenamiento, micntras este corre se puede observar su evolucidn ded
proceso en una venbtana qos despliega las curvas de ervor de cuantizacion v dis-
torsidn normalizada; ademils en esta ventana indica la duracidn estimada del
entrenamisnte.

La distorsidn normalizads mide que tan bien el mapa esta aproximando la
distribucitn de boa datos. Es normalizada con respectlo a la tensidn intermedia,
el mimero de nodos ¥ el nimero de datos. Por otro lado, el ereor de cuantizacidn
de un nodio es el promedio de las distancias cuadradas de este nodo a todos bos
datos que son asocipdos, El crror de cuantizacidn del mapa o5 la suma de todos
los ervores de cuantizacidn de sus nodos.



Concluido el prooess de entrenamients, el sistema despliogs toda una gama
de mapas v visunlizaciones; o siguiente paso se refiere a la exploracidn de los ma-
pas. En este proceso de explorscidn se puede obtener: relaciones entre variables,
visualizacidn de clusters y la inspeccidn de s “preservacion de I topologia”™ en
el mapa; entre otras cosas, En la siguiente seccidn se examinan cada uno de

Estos pEpectos,

4.4. Exploracidn y Uso de los Mapas

Do manera tal que la exploracidn de los mapas se pusde entender como el
process por medko ded cual, se tlene I intencidn de extraer informacidn valiosa,
partiendo de s inspeccidn visual de uns gama de mapas,

En la practica es de esperarse que existan aspectos en el mapa que sean mids
significativos dentro del contexto de una aplicacién en particular; por Jo tanto,
os dificil establecer una métedologfa general para |a exploracidn de los mapas,
Sin embarpo, las propledades penerales de los mapas pueden ser utilizadas du-
ranta & proceso of proceso de exploracidn y son significativas en casi cualguier
aplicacidn . Estas propledades son la preservacidn de s topologla v & la dis-
tribuchon de bos datos en un despliegus ardenado; basdndose en ellas es posible
el establecimiento de relaciones entre variables, In visualizacidn de clusters v la
inspeccidn de relachones de vecindad entre bos nodos en el maps. A continuacidn
se examinan lns distintas visunlizacionss v la utilidnd que cada una de estas
puede tener para la extraccion de informacidn dtil acerca del conjunto de datos,

d.4.1. Mapas de Componentes

El despliegue de los Mapas de Componentes tiene la particularidad de
representar b distribucidn de los valores de cada variable de los datos en un
mapa Este mapa denominade “component piefure” represents el promedio de
bos valores de la variable correspondients o los datos asociados a cada nodo.
La distribucidn die estos promedios se posds visualizar por medio de una escals
de color que corresponde al rango de valores que los detos toman en la vari-
able corpespondiente, Los valores minimes etdn representados por azules, los
intermedics por verdes v amarillos, v los valores miximos por rojos.

La exploracidn de los mapas de componentes puede ayudar a establecer rela-
ciomes entre Les distintas variables. Como un ejemple de estas relaciones, en la
figura J2 se observan bos mapas de lns componentes v ¥ vy e5tos mApas pre-
seNEAn un patrdn muy similar en cuanto a su coloracidng la principal diferencia
es que donde un presenta color azul el okro presenta color rojo y viceversa,

Bi =0 extraen los valores de los datos en estas variables se puede chearvar el
siguiente comportamientocaqui (fgura 33) se cbserva que e posible encontrar
un modebs lineal que represente la relacidn entre las dos varlables en uns bussa
porcidn de los datos,

Ademis de los mapas correspondienties a cada una de lss variables, existe
la posibilidad de visualizar otros dos mapas: Frecuencia v Error de Cuanti-
wacidn (ver figura 34). El mapa do Frocuencia indica cuantos datos del conjunto
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Figura 32: Mapas de las componentes v; y v;.

Figura 33: Proyeccién de los datos sobre las variables v; y v;.
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de entrenamiento han skdo asocipdos & cada nedo. En este mapa, entre mis os-
curd 4 el mpo de un nodo mds alt serd Lo frecoencia de los datos asociados &
ezte nodo. El mapa de Error de Cusntizacidn muestra el error de cuantizacidn
en caudn nodo. Esta medida es utilizada para determinar que tan bien cada nodo
representa & los datos asocisdos. Entre mids cscuro &5 el verde de los nodos, mls
grande e e error de cuantizacidn,

e
B

«#_ 3 h

Figura 34: Mapas de las componentes Frecuncia ¥ Error de Duandizacidn,

4.4.2, Mapa de Clustering

Ademis de la visualizacidn de los mapas de componentes, Viscovery divide ]
MApPR €n regiones, que representan clusters del conjunto de datos, para realizar
esta divigidin el sigbema brinda I o hilidad de wtilizar tres Téenicns distintas,

Estas técnicas combinan alpunce algoritmes clésicos de clustering con la
topologla inducida por & mapa v algunas medidas de distanca especialmente
definidns pars dichs topologia, Ademas, el sistema permite evaluar el desempeiio
de los algoritmos de clustering por medio del cdmputo de criterios de clustering.
Los métodos disponibles tienen en comin gue ¢l vsuario puede selecclonar &
las componentes que son consideradas en la generacidn de las particiones, A
continuacidn & describen cada upo de estos mdodos, Ward Clusters

Esta |.1|_:|I:ir.'r||. i n‘pli\uﬂmlﬂ a nplii:.n:r ol n]ﬁnnl‘..nm clizico de Word e bos wec-
tores de referencia de las nevronas en el mapa. Ea decir, en lugar de aplicar el
algoritmo Ward a todo el conjunto de datas, of método solo se aplica al conjunto
dis vectones de referencia de lag neuronas. En el punto de partida del algeritma,
cuda peurona representa & un cluster. En cada paso dos clusters distintos e
unen &n uno sole. Los clusters sedecciopados son aguellos que tienen la distancia
mdnima entre todas las distancias entre clusters, en este cazo 8 la distancia entra
loa centroides (ver seccidn 2.3.3), gue es ln misma que atilizada en ol algoritmo
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Ward original, La principal desventaja de este método es que los clusters gque
define no necesariamente son reglonss conexas en el mapa.

Figurn 35: Aplicacidn del método Word,

En la figura 35 se visualiza el resultado de la aplicacidn de este algoritmo so-
bre wn mapa, las regiones enmarcadas con e rectdngulo corresponden contiemen
neuronas que pertenecen al mismo cluster. El sisterma computa un eriterio da
Clustering el cual es aplicado & cads miembro de I jersrquis producida por el
algoritmo,

SOM-Ward Clusters

El método combina la informacidn local del ordenamiento en el meapa con
el alporitmo Ward de Clustering jerdrguion, de sita manern 38 garanbiza que
Ins regiones definidas sobre ol maps resultardn conexas. Como en el algoritmo
Ward original, en el punto de partida del algortma S0M-Ward, cada noda
ez conslderado un eluster. En enda pase dos elusters son unidos en uno solo:
aquallos con e minima distancia de acverdo & una medida de distancia especial
denominads SOM-Ward. Eata distancia tomas en cuenta cuando des clusters son
adyacentes en el mapa, o que tiene como consecuencia qua solo sa pueden unkr
clusters adyacenbes en el mapa

De esta manera, este algoritme solo produce clusters representados por re-
glomes conexas en el mapa [ver Agura 36). Al frual que en & método anterior,
¢l sistema computa un criterio de clustering ol cusl cs aplicado & cada mismbro
de la jerarquia producids por el algoritmo SOM-Ward.

SOM-Single-Linkage Clusters
Este algoritmo primero determina los separadores, es decir, lineas entre no-
dog vecinos. Los clusters se originan & partir de regiones delimitados por curvas
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Figurn 36: Aplicacidén del métado SOM-Wand

cerradas de separadores. Para determinar cuando entre dos nodos wvecinos hay
un separador es utilizado ef pardmetro ambral de cluster; S5ila distancia en el es-
pacio de entrada, entre dos nodos vecinos es mayor que ol umbral, un separadar
s puesto en la arsta de adyacencin entre los dos nodas,

En ests método se define un indice de similitud entre los nodos dado por el
umbral de similitud ¥ la distancia en el espacto original de los dotos. En este
método se puede dar la situacidn de que entre dos nodes dentro de un cluster
exiita ian uqurqdm', n exte 'I:|.Fu:| |:|: E‘FEI.'.I'LI:'.I’!T L4 |-|.- |:|.r:|:||:||:r|i:r.|u s-ﬂpa.rm:]nr |.1'|'|:n11|:|.
El otro pardmetro gque s toms en cuenta para la visuslizacidn es el de tamaiio
minimo de cluster: cuando upa curva de soparadores define une regidn con un
oibmers de nodos menor gue este mbmero, o colorackin de la regldn e pris
cacurg. Las regiones de este tipo son denominadas dreas de separscidn.

4.4.3. Proyeccidn de los Datos

Una de las propledades mis importantes del algoritmoe SOM s la denomi-
nudn “Preservacidn de la Topologfa” In cual significe gque datos similares corre-
sponderdn a nodos cercanos en &l mapa. En el Yiscovery esta relacidn de cercania
purde ser obsorvada por medio de la activacidn de la opcidn “Neighborhood”,
Esta opcidn permite mostrar aguellos nodos cuyo vector de reforencin s mis
cercano & un nodo en especifico.

La vecindad {Neighborbood) de un vector de referencia os el conjunto (con
tamaiko predeterminado) de nodos en el mapa cuyos vectores de referencin son
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Figura 37: Aplicaciin del métedo SOM-Single-Linkage- CTusters

mils cercancs. Este conjunto es visuallzado con marcas rojas que varfan su in-
tensided de acuerdo & la cercanin; entre méds cercano el color es mds ascuro,

Figura 38: Relaciones de vecindad do un nodo

En la figurs 38 se puede observar el conjunto wecindad del nodo que estd
senalade con un circule negro. En este epernplo también =2 observa que el con-
junto de vecindsd de un nodo no necesariamente es conexo en ¢ mapn. Esta
obsermcidn indicaria que ln proyecado del conjunte de datos no estd preservan-
do la topologla de maners exacts. La determinacidn de “"medidas de preservacidn
topoldgica” e uno de los temas mis importantes en el desarrollo de herramientas
analiticas pars el SOM. Este tema serd tratado en la seccidn 4.2.3.

Una forma de visualizer las relaciomnes de cercanin entre los vectores de el
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erencia de manera global es por medio del método U-Matriz. Para cada nodo se
cnlculan los promedios de las distancias enbre este y aus vecinos inmedistos en
Ia reticuls. Por lo que cada nodo tienen asocindo un wlor, el conjunto de estos
valores es asocisdo a upa escala cromditica ¥ a cada nodo se le asocia un color,

Figura 3% Visualizacion de la U-Afadriz

d.4.4. Interpretacidn v Evaluacidn de los Mapas

A pesar de que la metdfors visual proviste por los mapas pueds ser dtil para
lograr entendimiento intwitivo, no etd darm para que tipo de aplicacionss esta
representacidn es vilida. Dado que el SOM trata sobre todo preservar estrc-
turas |ocales, In interpretacién de los mapas debe hacerse localmente, es decir
basdndose on las relaciones entre los veclores de referencia dentro de los con-
juntos vecindad de cads nodo. Aungue ls interpretacién de la estructura global
pusde ser il debe tenerss spocial cuidado cuando se lnfieren propledpdes
globales del conjunte de datos a partir de la representacidn bidimensional hocha
por &l SO,

Otro elemento que pusde ser dtil para ln interpretacidn es la asignacidn de
atiquetas sobre los nodos. 5§ bos datos ademds de vectores numériccs contbenan
un descriptor en texto, este descriptor puede ser asignado al nodo asociado
al dato, De esta manera es posible adlelonar referencias con Informacidn a la
visualizacidn del conjunto de dates ¥ contar con elementes que faciliten | in-
terpretacidn de los mapas deptro un contexto especifico,

En general, la calidad de un mapa debe ser evalunda por un experto en el
dren de aplicacidn [48]. Ademds existen formas analiticas de medir ¢l desempenio
dal mapa, ejemples de estas medidas son 1o mencionados: error de cuantizachin
v distorsidn normadizads. Una forma general do una medida de error de cuan-
tizacidn puede ser encontrada en [90]. Otra medida es la propuesta en [79] la
cund combinn In idea del error do cuantizacidn con la funcidn vecindad, de esta
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manera lo que se obtiene es un promedio pesado de las distancias cuadradas
entre los elementos de una vecindad, cuando el radio de la funcidn vecindad =
caro, esta medida os equividente a la de error de cuantizacion,

4.5. Andlisis Inteligente de Informacidn Cientffica

Hace unos dineo afios, un grupo de investigadores del Laboratorio de Dindmi-
camhunld:hﬂmm-ndml Macional Autdnoma de Mixico v del Instituto
Finlay de Cuba, se han avocado a explorar las bases digitales de informacidn
biomédica aprovechando las nuevas tecoologing pars e andliss inteligente de
dates v el descubsimiento de conocimiento, salvando asf las limitaciones gque
tiene |a aplicacidn de otros métodes tradicionales s tan grandes volimenss de
datos.

Durante este lapso se han desarrollando toda uns métodologia que ocupa
diversns sistemas de software ¥ 52 ha ido aplicando experimentalments en la re
alizacidn de investignecidn [BE] cienciométricn. Ln cientometrin es una disiplina
qué ipvolucra & andlisis de las bases de datos de publicaciones clentificas. Una
de las principales herramientas wtilizadas on e andlisis de las bases de dotos os
el Visoovery S0Mine. La utilizacidn del S0M para el andlisis de bases de datos
de documentos e8 una de las nuevas aplicaciones en las cusles ha sido Imple-
mentado el algoritmo [56]. En lo que sigue se ilustrard un ejemplo, desarrollado
por el grupo antes mencionado, en donde se busce determinar |a relevancia de
diferentes sustancias quimicas en las investigaciones sobre la tuberculosis.

La investigncidn de vacunas contra la tuberculosis se ha vuelto un problems
de gran sctualidad ys que se trata de una enfermedad re-emergente para la
cual no se cuents adn con alguns vecuna suficientemente efectiva. De acverdo
a la Orponizacidn Mundial de la Sefud (OPS) esto constituye una situacidn da
emergencis pars nuestra orbe,

A los especialistas, que trabajan en vacunas contra la tuberculosis, les in-
teresa conoscer 1a forma en que estd evoluclonando el uso de diferentes sustanciss
on este tipo de investigaciones, o mivel mundial, Haciendo uso de las técnicas de
la Mineria de datos nuestro grupo analizd 2087 artfculos de investigacitn con-
tenidos en las bases de datos de MedLine (literaturs biomddica) e imvestigd o
uss de &,961 diferentes sustancias que aparecen reportadas en las investigaciones
de un lapso de 22 afios |1980-2002).

Se observd que no todes tenfan la misma incidencia en los 22 afios de andlisis
¥ &l estudio de frecusncias de ocurrencia reveld que, en la décadn de los Bl%a
las sustancias en las que se trabajabs més eran los agentes antinecpldsticos
{45 imvestigaciones) ¥ la Chelofoafamida (32 investigaciones), mientras que en la
década de los afios 30 *s otras sustancias, como los adyuvantes inmunclégicos, los
interfonnmnes v los antigenos passron & ocupar los primenss lugarss (208, 116 v 106
respectivamente). Asimismo se concluyd que actualments (periodo 2000-2002),
bos adywwantes (128) y los interferones (102) se siguen utilizando pero también
st observa una emergents tendencin & b investigncidn de vacunas sintéticas y
da DMA.
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Diado el interds de los Inmvestigadores asocipdos con nisestro grupo, postari-
ormente especializamos la investigncidn o una familia de sustancias que tienen
efecto en la modificacidn de la respuesta Inmuno-biokdgica: las interleucinas (In-
t{lrlqlub;i,na], El 'p[l:.pn:'lqit.qi de este estudio fue, Primerno, identificar loa diferentes
tipos de Interleucinas, que son consideradoes en las investigaciones sobre vac-
unas contra Ie tuberculosis ¥ -et-m-pu& emtudiar la evelusidn L ha tenido su
utilizacidn durante el periodo de andlisis {1980-2002). Se identificaron las sus-
tRnciRs ]ntm]guki'n—l. Interlenkin-2, [ntﬂrlml.l-:in--i, Interieukin-6 ¥ Interleikin-13
e un conjunto de 20600 sustancias {1600 resultados de investigaecidn,

Entrenando una red newronal (usando ol sistema de software Viscovery S0Mine)
se genert mapas especificos para representar las sustancias relacionadas con la
Interleukina-1 ¥ la Interlenkina-12. A coptinuacion (Figura 40 3 41) se desple-
garon los mapas correspondientes a los perfodos (1990-10000 y (3000-2002],
A pesar de que e interleokine-1 aparecid con una frecuencia mayor que la
Interleuking-12, en o perfodo 2000-2002, los mapas producidos (Bgura 40) ex-
hiben claraments que esta bitima sustancias aparece asocinda o un mimero con-
siderablemmenta mayor de sestancias

Inkareukin-1 Inerdeukin-12

11 13

Figura 40: Representacion del wo en |a investipncidn de lns sustanciag
Interleukin-1 ¢ Interleukin-12 para el periodo 2000-2002.

Por otra parts, el andlisis retrospectivo del lapso (1990-1999) mostrd que
ln aparicidn de la [oterleukina-1 predominaba respecto a la Interlenkina-12,
dado que esta dltima so asociaba con muy pocas sustancins en este periodo.
Compdress los resultados de la Bgura 40 con los obtenides en la figura 41,
(2000-2002).

Lo mostrado son solo dos ejemplos de las andlisis que se pueden hacer basado
en &l principio de la Minerin de datos v textos, Estos son validos pars otros
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Figura 41: Representacidn del wso en |a investigneidn de lag sustancias
Interloukin-1 @ Interlaukin-12 para e pericdo 1500- 1500

CAmMpoOs chasl conocimento; sl =0 necesitn sdentificare] ]'.!r-u-'l'.-lrrnl ¥ apdicar e
midedo correspondients,



5. Concluciones

En este trabajo s¢ abordd la problemitica del Andlisis Inteligente de Dates
desde la perspectiva los métodos matemdticos -algoritmos- por medic de los
cuales se realizan tareas dtiles para la exploracion y el descubrimiento de conoc mien-
to en grandes conjuntos de datos,

Como se ohservo en |a seceidn 2.3, las téenbens eldsicas del Andlisds Ex-
ploratorio de Datos tiewen la gran limitante de poseer una alta complejidad
computacional ¥ por lo tanto su aplicacidn en el andlisia de grandes conjuntos
de datos es poco viable,

La alternative que se propuso para resolver esta problemdtica e la il
lizacidn de Redes Newronales Artificiales, en particular el algoritmo SOM que
fue expuesto en el capftulo 3. Dadas las propledades expuestas de este modelo,
ge puede conclulr que efectivamente representa una herramients de gran utili-
dad en el andlisis de grande conjuntos de datos multidimensionales. Una de las
propiedades mis dtiles del S0M e que brinda una forma de visualizar las rela-
ciones de similitud subpacentes en el conjunts de datos, Ademuls, se chservd que
el 508 s unn alternativa wiable para la realizacidn de las taress de elustering,
proyeccidn ¥ cuantizacidn, En este sentido el S0M es una herramienta que pos
Bi sola sproxima uns solucidn & varios de los problemas cldsicos en el Andlisis
Ezploratorio de Datos. Lo versatilidad del S0M invita a pensar que muy pronte,
&] uso de esta herramienta serd mis comiln ¥ se presentard en ups gran variedad
de campos de aplicacidn.

Sin embarge, ain hay muchas preguntas, por hacerse v por responder, con
relachtn a resuliadee tedrions que ayuden resonbcer y entender propledades gen-
erales del algoritmo. En este trabajo los aspectos tedricos del algoritmo fueron
tratados de una manera muoy beeve: sin embargn, & evidente que un andls=ia
matemitico de las propiedades del S0M, requiere In utilizacidn de diversas ra-
mas de las matemitices ¥ por lo tanto representa un refo muy interesante para
Ia imvestigacidin matemidtica,

Como se pudo apreciar, el poder del S0M es tal que, la ausencia de resulia-
dos tedricos no ha impedido que ¢l algoritmo sea copsiderado por importantes
empreaas de desarrollo de software & inelwido en una buena cantidad de sistemas
para la mineris de datos v ln visualizacidn de informacidn.

En ¢l gjemplo de aplicacidn al andlisis de informacidn cientifica se mostrd
como el B0M puede ser utilizado con fines de investigacidn académica v oomo
una herramienta para e anilisis de la actividad cientifica y tecnoldgica.

En conclusidn, en esta tesis sa presentd uns pequeis musestra del gran po-
tencial que tienen las Redes Newronales Ardificiales en el Andlisis nieligente de
Datos, Ln adecuads explotacidn de este potencial puede permitir, a especialis-
tas en diversos campos, interactuar de manera muy cercana con la informacidn
almacenads en sus bases de datos ¥ por medio de esta Interaccién descubrir
conocimients, JA caso dsta no es una oueva forma de hacer chencia?,
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