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Proélogo

Hasta ahora, los métodos de clasificacién mas ampliamente utilizados tanto con fines
didacticos como para la solucién de problemas reales son, entre otros, el analisis
cluster en cualquiera de sus variantes, los arboles de decision y el analisis
discriminante. A diferencia del analisis discriminante, los dos primeros métodos
(analisis c/uster y arboles de decision) funcionan tanto para fines de agrupacién como
de clasificacién; mientras que el analisis discriminante tiene bdasicamente fines
clasificatorios.

Cuando se desea encontrar una propuesta de solucion a un problema de clasificacion
se recomienda evaluar diferentes alternativas, es decir, obtener soluciones mediante
diferentes técnicas y con diversos escenarios (por ejemplo en el analisis c/uster puede
optarse por los métodos jerarquicos o no jerarquicos) con la finalidad de probar la
consistencia de las soluciones o bien, elegir la que mejor se adecue al problema
planteado.

El objetivo de este trabajo es mostrar que las redes neuronales artificiales
(especificamente, los mapas autoorganizados) pueden ser utilizadas como un método
alternativo o complementario a los métodos de clasificacién tradicionales.

Si se puede mostrar que para un mismo problema la soluciéon obtenida mediante
redes neuronales artificiales es semejante o incluso superior a la solucién generada
por los métodos tradicionales se podra entonces contar con la opciéon de utilizar la
soluciéon de este método (mapas autoorganizados) como un resultado valido o bien,
si se prefiere, complementarla con otros métodos si se desea una solucién mas
robusta.

Para mostrar una posible semejanza entre métodos, se realizara la comparaciéon de
los resultados arrojados por cada uno identificando las ventajas y desventajas asi
como sus principales similitudes y diferencias desde la etapa de implementacién
hasta la interpretacién de los resultados generados.

En el caso de los métodos tradicionales se contemplara inicamente el analisis c/ustery
los arboles de decisiéon debido a que se realiza primero una agrupacién (la cual el
analisis discriminante no realiza) seguida de una clasificaciéon para determinar el
margen de error de cada método.
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La teorfa presentada se enfocard en las redes neuronales artificiales, en el caso del
analisis c/uster y los arboles de decision se mostrard un anexo estadistico indicando
también las fuentes en donde puede profundizarse la teoria sobre estos métodos.

El trabajo consta de 3 capitulos; en el primero se presentan los fundamentos de las
redes neuronales artificiales asi como un breve repaso a la historia del desarrollo de
sistemas y maquinas dotadas de cierta inteligencia y su paralelismo con los sistemas
neuronales bioldgicos.

Se exponen también las caracteristicas generales de los modelos neuronales
artificiales y las motivaciones que desembocan en la introduccién de éstas como
alternativa o complemento a los sistemas de procesamiento mds utilizados en la
actualidad.

Una vez expuestos los conceptos basicos relacionados con las redes neuronales
artificiales, se da paso al capitulo 2 centrado en el modelo de mapas autoorganizados,
uno de los sistemas neuronales no supervisados mas conocidos y utilizados. Se
presenta el modelo general de mapas autoorganizados asi como algunos de sus
algoritmos de aprendizaje.

Finalmente, en el capitulo 3 se muestran las soluciones generadas por cada uno de
los tres métodos expuestos, se resaltan las ventajas y desventajas de cada uno de tal
forma que el lector pueda decidirse sobre uno de ellos o bien, optar por una
combinacién para robustecer la solucién generada.
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Introduccion

El cerebro es un procesador de informacién con caracteristicas muy notables. Es
capaz de procesar inmediatamente grandes cantidades de informaciéon procedentes
de los sentidos, combinarla o comparatla con la informacién almacenada y dar
respuestas adecuadas incluso en situaciones nuevas. Logra discernir un susurro en
una sala ruidosa, distinguir una cara en una calle mal iluminada o leer entre lineas en
una conversacion; pero lo mas impresionante de todo es su capacidad de aprender a
representar la informacién necesaria para desarrollar tales habilidades sin
instrucciones explicitas para ello.

Aunque todavia se ignora mucho sobre la forma en que el cerebro aprende a
procesar la informacion, se han desarrollado modelos que tratan de mimetizar tales
habilidades; a este tipo de modelos se les conoce como Redes Neuronales
Artificiales. La elaboracién de estos modelos supone en primer lugar la deduccién de
los rasgos o caracteristicas esenciales de las neuronas y sus conexiones, y en segundo
lugar, la implementacién del modelo computacional de forma que se pueda simular.

Existen varios tipos de modelos de Redes Neuronales Artificiales, cada uno con un
algoritmo y fin especifico. Los mapas autoorganizados o mapas de Kohonen
(nombre de su desarrollador) se basan en el hecho de que en algunas partes del
cerebro, las neuronas, estan interconectadas siguiendo una misma estructura, el lugar
en donde las conexiones de las neuronas forman una estructura u organizacion es el
reflejo del entorno sensitivo.

En el cerebro podemos encontrarnos mapas topologicos de los 6rganos sensoriales
de nuestro cuerpo. En determinadas zonas del cerebro humano se ha encontrado
experimentalmente que las neuronas detectoras de rasgos se encuentran
topologicamente ordenadas. Ante un estimulo proveniente de sensores de la piel
proximos entre si, se estimulan neuronas del cerebro pertenecientes a una misma
zona.

Estos mapas se organizan de manera auténoma sin una referencia por medio de la
cual se puedan corregir errores; pues el cerebro tiene la capacidad suficiente para
clasificar la informacién nueva sin tener una referencia anterior en la cual pueda
apoyarse. Asi, el cerebro se organiza de manera automatica, o dicho de otra manera,
se autoorganiza.

La vida nos proporciona abundantes ejemplos de la autoorganizacién; cuando los
alumnos asisten a un curso, el primer dia se sientan en las sillas de forma aleatoria,
conforme pasan los dfas se recolocan en el aula, de forma que conforme pasa el



tiempo se sientan juntos segin sus afinidades. A menudo hay grupos exclusivamente
formados por chicas o chicos, el grupo de alumnos que se sientan en las dltimas filas,
etc.

Algunos problemas reales en los que los mapas autoorganizados han demostrado su
eficacia incluyen tareas de clasificacion, reduccion de dimensiones y extraccion de
rasgos. Su utilidad mds importante se relaciona con la clasificacion de informacion o
el agrupamiento de patrones. Este modelo neuronal utiliza una estrategia de
aprendizaje que los humanos utilizamos frecuentemente, el llamado aprendizaje no
supervisado.

Si el aprendizaje supervisado se asemeja al profesor que ensefia y corrige al alumno,
el aprendizaje no supervisado o autoorganizado es semejante al alumno que aprende
por si mismo, sin la ayuda de un profesor, pero disponiendo de material docente,
libros, etc.

Para generar un mejor entendimiento en cuanto a los fines que la autoorganizacion
persigue, conviene revisar los conceptos de agrupacion y clasificacion que en algunas
ocasiones son interpretados (erréneamente) como lo mismo.

El agrupamiento o c/ustering trabaja a partir de una serie de observaciones y determina
si existen clases en la que dichas observaciones puedan ser agrupadas. Es decir,
determina la existencia de clases en las cuales poder agrupar. El numero y
caracteristicas de las clases son desconocidos a priori (aprendizaje no supervisado).

Por su parte, la clasificacién trabaja a partir del conocimiento de la existencia de un
conjunto de clases y determina la regla para asignar cada nueva observacién (o
ejemplo) a la clase que pertenece. Es decir, determina reglas de asignacion a clases
conocidas (aprendizaje supervisado).

Al realizar un agrupamiento, al término de éste podemos generar una regla de
clasificacién que permita continuar categorizando la nueva informacién en las clases
ahora ya existentes.
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Capitulo 1

1.- Fundamentos de las Redes Neuronales Artificiales

En este capitulo se realizara un breve repaso a la historia del desarrollo de sistemas y
maquinas dotadas de cierta inteligencia asi como su paralelismo con los sistemas
neuronales biolégicos. Se expondran las caracteristicas generales de los modelos
neuronales artificiales y las motivaciones que desembocan en la introduccién de éstas
como alternativa o complemento a los sistemas de procesamiento mas utilizados en
la actualidad.

1.1 Introduccion

Muchos de los desarrollos del hombre se deben a su capacidad para explicar y
emular funciones que son realizadas por seres vivos. Por ejemplo, se puede citar el
radar, que surge como imitaciéon de la forma en la que un murciélago es capaz de
detectar los objetos que estan en su camino sin necesidad de verlos, por medio de la
emision de una onda ultrasonica, la posterior recepciéon de la sefial de eco y su
procesamiento.

Aunque el hombre ha sido capaz de reproducir funciones de los animales, atn se
enfrenta con el reto de poder imitar, la llamada por muchos la maquina perfecta: el
cerebro humano.

Cuando la neurociencia pudo explicar de forma un poco convincente el
funcionamiento de la unidad principal de procesamiento de informacién que posee
el cerebro, la neurona, surge casi de manera automatica la idea de poder imitar dicho
funcionamiento en un elemento artificial, "la neurona artificial".

Una de las metodologias con mayor auge en la ultima década son los modelos de
Redes Neuronales Artificiales (RNA)!, que en esencia son estructuras formales de

1 En Hilera, J. y Martinez, V. (1995). Redes Neuronales Artificiales: Fundamentos, Modelos y aplicaciones. Ra-
ma. Madrid, se define una red neuronal como una nueva forma de computacion, inspirada en
modelos biolégicos.
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caracter matematico y estadistico con la propiedad de aprendizaje, es decir, la
adquisicion de conocimientos que en la mayoria de los casos es a partir de ejemplos.

Este aprendizaje se produce mediante un estilo de computacién que intenta simular
algunas de las capacidades que posee nuestro cerebro: la capacidad de memorizar y
asociar hechos. Si examinamos con atenciéon aquellos problemas que no pueden
expresarse a través de un algoritmo, nos daremos cuenta de que todos ellos tienen
una caracteristica comun: la experiencia.

En definitiva, las redes neuronales artificiales no son mas que un modelo artificial y
simplificado del cerebro humano, es decir, un sistema para el tratamiento de la
informacién, que es capaz de adquirir conocimiento a través de la experiencia y cuya
unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema
nervioso humano, la neurona.

Los modelos de redes neuronales son variados, al menos 50 diferentes tipos han sido
explorados en investigacion o han sido desarrollados para aplicaciones. Se muestran
los principales de uso comun en la Tabla 1.1.
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Aplicaciones mas

importantes

Comentarios

Inventada/
desarrollada por

Reconocimiento de

Perceptron 1957 . La red mds antigua. Frank Rosenblatt.
caracteres impresos.
Filtrado de sefales. Riapida. facil d
Adaline | Madaline 1960 Ecualizador adaptativo. fapida, facti de Bernard Widrow.
. implementar.
Moédems.
Reconocimiento de habla. | Ninguna red sencilla puede
Avalancha 1967 Control de brazos de robot. | hacer todo esto. Stephen Grossberg,
Control de movimiento d David Marr, James
Cerebellatron 1969 OHErOT de movimiertto de Semejante a Avalancha. Albus, Andres
los brazos de un robot. .
Pellionez.
Sintesis de voz desde texto. Red mi lar
Control de robots. Nirn :;zszuh ; iones con Paul Werbos, David
Back Propagation 1974-85 | Prediccion. WIMErOsas aplcaciones Con | oo ycer David
. éxito. Facilidad de
Reconocimiento de o Rumelhart.
aprendizaje. Potente.
patrones.
Extraccién de Posiblemente mejor
Brain-Estate-in-a-Box: 1977 conocimiento de bases de | realizacién que las redes de | James Anderson.
datos. Hopfield.
Neocognitron 1978-84 Reconocimiento de' Insen's,lble a la translacién, K. Fukushima.
caracteres manuscritos. rotacién y escala.
Self-Organizing-Map Reconocimiento de Realiza mapas de
(SOM). Tapology- 1980-84 patrones, codificacién de caracteristicas comunes de | Teuvo Kohonen.
Preserving- Map (TPM) datos, optimizacion. los datos aprendidos.
Hopfield 1982 Recogst':mc'cl,on de patrones Facil de conceptualizar. John Hopfield.
y optimizacién.
M'er'norlg Asociativa 1985 Memoria heteroasoclgﬂva Aprendlza]e y arquitectura Bart Kosko.
Bidireccional de acceso por contenido. simples.
L Reconocimiento de Redes simples. Capacidad de | Jeffrey Hinton, Terry
Maquinas de . L . .
1985-86 patrones (imagenes, sonar y | representacion optima de Sejnowski, Harold
Boltzmann y Cauchy Y
radar). Optimizacion. patrones. Szu.
Teotfa de la o .
Resonancia Adaptativa 1986 Reconocimiento de Sofisticada. Poco utilizada. Gail Carpenter,
patrones (radar, sonar, etc.) Stephen Grossberg.
(ART)
) . . Combinacién de Perceptron | Robert Hecht-
Counter- propagation 1986 Tratamiento de imagenes. v TPM. Niclsen.

Tabla 1.1. Modelos de RNA mas conocidos (Fuente: Adaptada de Hetch- Nielsen, 1998)
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1.2 Breve introduccion biolégica

Antes de abordar el estudio de las RNA es conveniente exponer algunos conceptos
basicos de los sistemas neuronales biologicos, para poder establecer mas facilmente
el paralelismo entre ambos?.

La historia de las redes neuronales artificiales comienza con el cientifico Santiago
Ramoén y Cajal, un gran neuroanatomista espafiol descubridor de la estructura
neuronal del sistema nervioso. A finales del siglo XIX la teorfa reticularista®, que
sostenfa que el sistema nervioso estaba formado por una red continua de fibras
nerviosas, era la creencia extendida.

Sin embargo en 1988, tras afios de trabajo, Ramoén y Cajal demostrd que el sistema
nervioso en realidad estaba compuesto por una red de células individuales, las
neuronas, ampliamente interconectadas entre si. Pero no sélo observo al
microscopio los pequefios espacios vacios que separaban unas neuronas de otras,
sino que también estableci6é que la informaciéon fluye de una neurona a otra desde las
dendritas hasta el axo6n, atravesando el soma, descubrimiento basico para el
desarrollo de las neurociencias en el siglo XX.

Se estima que el sistema nervioso contiene alrededor de cien mil millones de
neuronas, este tipo de células puede presentarse en multiples formas, aunque muchas
de ellas tienen un aspecto similar muy peculiar (Figura 1.1.), con un cuerpo celular
o soma (de entre 10 y 80 micras de longitud), del que surge un denso arbol de
ramificaciones (arbol dendritico) compuesto por las dendritas, y del cual parte una
fibra tubular denominada axén que también se ramifica en su extremo final para
conectarse con otras neuronas.

2 Se trata de una visién simplificada (valida para nuestro propédsito) del funcionamiento del cerebro,
sin embargo se puede mostrar como el sencillo modelo de neurona artificial que se emplea en las
RNA puede derivarse de modelos mas complejos, que reflejan mas fielmente la realidad biolégica.
Para un mejor entendimiento del funcionamiento del cerebro se recomienda leer la obra de Eccles,
J.C. (1973). The understanding of the Brain. McGraw-Hill.

3 Varios investigadores defendieron la concepcion reticularista del sistema nervioso. Comparaban la
estructura de la sustancia gris cerebral y de otros territorios nerviosos a un complejo reticulo
formado por la fusién de las prolongaciones de las células nerviosas. Esta teorfa implicaba negar la
individualidad de estas células. Cajal desminti6 la teoria reticularista gracias a sus investigaciones,
demostré que las relaciones entre las células nerviosas o neuronas eran de contigiiidad y no de
continuidad, dejando firmemente establecido que la neurona es la unidad histologica y fisiologica del
sistema nervioso. Esta es la llamada Teorfa Neuronal, por la que se le concedié el premio Nobel en
1906.



Capitulo 1. Fundamentos de las Redes Nenronales Artificiales

\; P
lf;l"‘--.,_ ’___,{
| = (('Jmlpll dur la . )
S Calula Simapsi
Dendritas ™%, (] ™, T JII?
-~ . - r/_" e nxn’n l\ll "
! )%
3 prd ™ el
e ‘[ Sinapsis —_ , -
) i - *\ b L Yy
.-_f"-' \\. ll.\;"‘n_..-""”
JJ./ \'| —
d l w LD e ~

'| e
Sinapsls Py '\,_\(
(

Figura 1.1. Estructura de una neurona biolégica tipica.

Desde un punto de vista funcional, las neuronas constituyen procesadores de
informaciéon sencillos. Como todo sistema de este tipo, poseen un canal de entrada
de informacion, las dendritas, un 6rgano de computo, el soma, y un canal de salida,
el ax6n* . En el espacio inter neuronal el axén envia la informacion a otras neuronas,
mientras que en las neuronas motoras lo hace directamente al musculo.

Existe un tercer tipo de neuronas, las receptoras o sensoras, que en vez de recibir la
informacién de otras neuronas, la reciben directamente del exterior. Se calcula que
una neurona del cortex cerebral recibe informacién, por término medio, de unas
10,000 neuronas (convergencia), y envia impulsos a varios cientos de ellas

(divergencias).

En el cortex cerebral se aprecia la existencia de una organizaciéon horizontal en capas
(se suelen senalar unas seis capas), coexistiendo una organizacion vertical en forma
de columnas de neuronas. Hay grupos neuronales, compuestos por millones de
neuronas pertenecientes a una determinada regién del cerebro, que constituyen
unidades funcionales especializadas en ciertas tareas (por ejemplo, existe un area
visual, un 4rea auditiva, etc.). Se tiene evidencia de que el procesamiento en el
sistema nervioso involucra la actuacién de muchos subsistemas, que intercambian
continuamente informacion.

4 En realidad, en el arbol dendritico también se lleva a cabo un cierto procesamiento; por otra parte,
el soma también puede recibir informacién directamente de otros axones, sin la mediacién de las
dendritas.
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1.3 Generacién y transmision de la sefial nerviosa

La unién entre dos neuronas se denomina sinapsis®. En el tipo de sinapsis mas
comun no existe un contacto fisico entre las neuronas, sino que éstas permanecen
separadas por un pequefio vacio de unas 0.2 micras. En relacion a la sinapsis, se
habla de neuronas presindpticas (que envian las sefiales) y postsinapticas (que las
reciben).

Las sefiales nerviosas se pueden transmitir eléctrica o quimicamente. La transmision
quimica prevalece fuera de la neurona y se basa en el intercambio de
neurotransmisores, mientras que la eléctrica lo hace en el interior mediante descargas
que se producen en el cuerpo celular, y que se propagan por el axon.

La forma de comunicacién mas habitual entre dos neuronas es del tipo quimico. La
neurona presinaptica libera unas complejas sustancias quimicas denominadas
neurotransmisores (como la adrenalina), que atraviesan el vacié sinaptico. Si la
neurona postsinaptica posee en las dendritas o en el soma canales sensibles a los
neurotransmisores liberados, los fijaran, y como consecuencia de ello permitiran el
paso de determinados iones a través de la membrana. Las corrientes i6nicas que de
esta manera se crean provocan pequefos potenciales postsindpticos, excitadores o
inhibidores, que se integraran en el soma; éste es el origen de la existencia de sinapsis
excitatorias y de sinapsis inhibitorias.

Ante un estimulo mayor la frecuencia de respuesta aumenta, hasta que se alcanza una
saturacion conforme nos acercamos a la frecuencia maxima (umbral). La sefial que es
recibida por la neurona posee diferentes grados de ponderacién; cuando la
ponderacién es alta, el potencial de membrana de la neurona se vuelve positivo,
rebasa el umbral y envia la correspondiente sefial a la siguiente neurona del circuito;
contrariamente cuando la ponderaciéon es baja, el umbral no se rebasa y no se
transmite sefial a las otras neuronas.

Para establecer una similitud directa entre la actividad sindptica y la analogfa con las
RNA, vamos a fijar los siguientes aspectos: las sefiales que llegan a la sinapsis son las
entradas a la neurona; éstas son ponderadas (atenuadas o amplificadas) a través de un
parametro, denominado peso sindptico, asociado a la sinapsis correspondiente.

5 La palabra sinapsis viene del griego “synapto” que significa unién o conexion estrecha.
¢ BExisten evidencias experimentales que indican que un axén sélo puede generar sinapsis excitatorias
o inhibitorias, pero no de ambos tipos (Ley de Dale).
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Estas sefiales de entrada pueden excitar a la neurona (sinapsis con peso positivo) o
inhibirla (peso negativo). El efecto es la suma de las entradas ponderadas. Si la suma
es igual o mayor que el umbral de la neurona, entonces la neurona se activa (da
salida). Esta es una situacion todo o nada, es decir, cada neurona se activa o no se
activa.

1.4 Procesos plasticos en la sinapsis

Se ha observado que la conectividad entre dos células puede modificarse en funcion
de la experiencia. A este tipo de procesos se les denomina procesos plasticos en la
sinapsis o simplemente plasticidad sinaptica.

Para nuestro estudio de los procesos plasticos vamos a clasificarlos en procesos
presinapticos, si los cambios ocurren en la presinapsis; postsinapticos, cuando los
cambios ocurren en las postsinapsis; transinapticos, cuando los cambios ocurren por
la accién concentrada entre la pre y la postsinapsis. Asimismo, haremos la division
entre los procesos homosinapticos, que solo ocurren por la acciéon de una sola
sinapsis, y los heterosinapticos, cuando los cambios plasticos ocurren como
resultado de la interaccién de varias sinapsis. A los procesos heterosinapticos
podriamos a su vez clasificarlos como procesos cooperativos 'y de competencia’. Por
ultimo, definiremos que los cambios plasticos pueden ser a corto y a largo plazo.

Los procesos plasticos mas ampliamente estudiados son:

1) Habituacion. Consiste en una disminucion en la cantidad de transmisor
liberado como resultado de la experiencia. Es un proceso homosinaptico-
presinaptico, que tiene componentes de corto y largo plazo.

2) Potenciacion postetanica. Es un incremento en la cantidad de transmisor
liberado como resultado de la actividad repetitiva de una via, es un proceso
homosinaptico-presinaptico, con componentes de corto y largo plazo.

3) Sensibilizacion. Es el incremento de la cantidad de transmisor de una via
por la accién de otra neurona, es un proceso presinaptico-heterosinaptico
cooperativo con componentes de corto y largo plazo.

7 Este tipo de procesos son los que se utilizan en los mapas autoorganizados.
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4) Inhibicion heterosinaptica. Es la disminucién de la cantidad de transmisor
de una via por la accién de otra neurona, es un proceso presinaptico-
heterosinaptico competitivo, con componentes de corto y largo plazo.

5) Condicionamiento. Es la capacidad que se tiene para modificar la conducta
en base a la asociacion de dos estimulos, es un proceso presinaptico-
heterosinaptico cooperativo de corto y largo plazo.

1.5 Sistemas paralelos, distribuidos y adaptativos

Los tres conceptos clave de los sistemas nerviosos que se pretende emular en los
artificiales, son: paralelismo de calculo, memoria distribuida y adaptabilidad al
entorno. De esta manera, podemos hablar de las RNA como sistemas paralelos,
distribuidos y adaptativos.

1.5.1 Procesamiento paralelo

El cerebro tarda aproximadamente 20ms en preprocesar una imagen compuesta por
millones de pixeles, extraer sus caracteristicas, analizarla e interpretarla. Ningin
sistema creado por el hombre es capaz de realizar algo semejante. La clave reside en
que en este dltimo caso los miles de millones de neuronas que intervienen en el
proceso de visién estan operando en paralelo sobre la totalidad de la imagen.

1.5.2 Memoria distribuida

Mientras que en un procesador la informacién ocupa posiciones de memoria bien
definidas, en las RNA se encuentra distribuida por las sinapsis de la red, de modo
que si una sinapsis resulta dafiada, se pierde sélo una parte muy pequefia de la
informacion.

Ademas, los sistemas neuronales biolégicos son redundantes, de modo que muchas
neuronas y sinapsis pueden realizar un papel similar; en definitiva, el sistema resulta
tolerante a fallos. Por ejemplo, cada dia mueren miles de neuronas en nuestro
cerebro, y sin embargo tienen que pasar muchos aflos para que se resientan nuestras



Capitulo 1. Fundamentos de las Redes Nenronales Artificiales

capacidades. La razén por la que las RNA son tolerantes a fallos es que tienen su
informacién distribuida.

Las RNA son los primeros métodos computacionales con la capacidad inherente de
tolerancia a fallos. Hay dos aspectos distintos respecto a la tolerancia a fallos:
primero, las redes pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o
incompletos, ésta es una tolerancia a fallos respecto a los datos. Segundo, pueden
seguir realizando su funcién (con cierta degradaciéon) aunque se destruya parte de la

red.

1.5.3 Aprendizaje adaptativo

Es una de las caracteristicas mas atractivas de las RNA. Esto es, aprenden a llevar a
cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos ilustrativos, es decir, no
es necesario elaborar modelos a priori ni especificar funciones de distribucién de
probabilidad. Una RNA no necesita un algoritmo para resolver un problema, ya que
ella puede generar su propia distribuciéon de los pesos de los enlaces mediante
aprendizaje. Las RNA resuelven problemas mediante autoaprendizaje y
autoorganizacion.

1.6 Caracteristicas generales de los modelos neuronales artificiales

Los modelos neuronales asumen muchas simplificaciones del modelo biolégico para
poder plantear su desarrollo matematico, en esta linea, el primer modelo artificial fue
disefiado por McCulloch-Pitts (1943) (Figura 1.2.), el cual utilizaba unidades de
procesamiento denominadas neuronas que posefan dos estados discretos. Asociados
a cada uno de ellos, se conseguia una salida que se transmitia a lo largo de la
estructura vinculada a la red neuronal, pero con la limitacién que sélo permitian
computar funciones booleanas.

El modelo de McCulloch-Pitts se basa en las siguientes hipdtesis. En primer lugar, el
estado de una neurona en el tiempo, “f+1”, depende solamente del estado que

€C 422
.

poseia en el perfodo anterior,
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En segundo lugar, una neurona estara activada o no si supera un umbral 8, y en
ultimo lugar, se asume la sincronia® entre las entradas y las salidas.

Figura 1.2. Modelo de neurona McCulloch-Pitts

La formalizacion del diseno del modelo de McCulloch-Pitts consiste, en primer

(13

lugar, en definir el estado de la entrada, “x,”

.y en segundo lugar, la salida en el

momento £, “y,”. La expresion que describe su funcionamiento es,

Vi :f iwq xj_ei :f(a)

En los modelos neuronales la informacién se genera a partir del aprendizaje de la
estructura interna de los datos, de forma que son las propias conexiones o pesos
donde se retiene el conocimiento. Es de gran importancia notar que no existe a priori
una definicion explicita de la forma del conocimiento, el propio algoritmo iterativo
de estimacion de los parametros (pesos) desconocidos, se encarga de extraer la
presencia de regularidades en los datos.

§ La dinamica que rige la actualizacion de los estados de las neuronas (evolucion de la red neuronal)
puede ser de dos tipos: asincrénico y sincréonico. En el primer caso, las neuronas evaliian su estado
continuamente, segun les va llegando informacién, y lo hacen de forma independiente. En el caso
sincrénico aunque la informacién llega de forma continua, los cambios se realizan simultaneamente.
Los sistemas neuronales biolégicos muy probablemente actian de forma mixta.

10
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Los aspectos de mayor relevancia en los modelos neuronales son, primeramente, su
arquitectura o topologia’, en segundo lugar, el tipo de sus unidades de
procesamiento, en tercer lugar, el tipo de conexiones de estas unidades o neuronas, y
en cuarto lugar, los tipos de aprendizaje.

El primer aspecto, la arquitectura de una red neuronal, se refiere a la forma de las
conexiones entre las unidades neuronales. Su forma genera toda una familia de
posibles modelos, cuya gran variedad obliga a la vertebracién de los mismos
mediante clasificaciones o taxonomias.

En una primera aproximacion, podemos encontrar una clasificaciéon en funcion a los
tipos de las salidas que genera el modelo, divididos en: modelos deterministas y

modelos estocasticos. Para el caso determinista tenemos que cada neurona sigue una
ley del tipo,

y=f zwi X
i=1

donde () es una funcién de activaciéon!?, en cambio para las redes con neuronas
estocasticas, la activacién de la red se interpreta como una probabilidad de un estado
logico tal y como se expresa en las siguientes ecuaciones,

P(y:1):f iwi X;

Ply=0)=1-P(y=1)=1- f[ 3wz,

donde la salida es un valor continuo entre [0,1] que se interpreta como una
probabilidad.

? La topologia de la red (forma de la red) muestra cémo los diferentes nodos estan conectados entre
si, y la forma en cémo se comunican.
10Se definira mas a detalle en la siguiente seccion.

11
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El segundo aspecto es la tipologia existente en las unidades de procesamiento o
neuronas. Existen neuronas visibles y neuronas ocultas. Por neuronas visibles se
entienden tanto las entradas (variables exdégenas) como las salidas (variables
endbgenas), en cambio las neuronas ocultas, poseen la funcién de capturar la
representacién interna de los datos. Estas pueden no estar conectadas directamente
con las neuronas visibles (Figura 1.3.).

Q. O O (] visible
@ ® 4mm ocuito

oo Ne O (1 Visible

Figura 1.3. Tipologia de las unidades de procesamiento de neuronas

El tercer aspecto descansa en el tipo de conexiones que se establecen entre las
unidades de procesamiento o neuronas. Asi tenemos, en primer lugar, los modelos
que se propagan en una sola direccién, denominados feed-forward y en segundo lugar,
los modelos recurrentes, cuyas conexiones se establecen en todas las direcciones
incluso con procesos de realimentacion, es decir, las propias neuronas consigo

mismas.

El cuarto aspecto hace referencia a los tipos de aprendizaje. Existen dos tipos de
aprendizaje; supervisado y no supervisado. La diferencia fundamental entre ambos
tipos estriba en la existencia o no de un agente externo (supetrvisor o maestro) que
controle el proceso de aprendizaje de la red.

12
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1.7 Modelo general de neurona artificial

Los elementos basicos de un modelo de neurona artificial son (Figura 1.4.):

1. Un conjunto de entradas, x;, (t).
2. Los pesos sinapticos de la neurona i, w;.
3. Laregla de propagacion, A, (r) ZG(WU,X i (t))

4. La funcién de activacién o transferencia, g, (h, (r)).

5. Y finalmente la funcién de salida, f (g, (. (1))).

x.t)

Funcion de
Regla de i6
propggacién transferencia Func:%n de Vi
o activacién salida

hi(t)zo-(wij’xj(t)) gi(hi (t)) fi(gi(hi (t)))

Figura 1.4. Modelo genérico de neurona artificial

Los elementos descritos posibilitaran una generalizacién formal, que permitira
aglutinar tanto los modelos supervisados como los no supervisados. A continuacion
se definen cada uno de estos elementos:

13
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1.7.1 Conjunto de entradas

El conjunto de entradas x; (t) se refiere a un vector de entradas procedentes del

exterior o de otras neuronas, es decir, son las sefales que llegan a la sinapsis.

1.7.2 Pesos sinapticos

Los pesos sinapticos de la neurona i, w; representan la intensidad de interaccion
entre cada neurona presindptica j y la neurona postsinaptica i, al igual que en una
neurona bioldgica se establecen sinapsis entre las dendritas de una neurona y el axén
de otra. Si el peso es positivo tendera a excitar a la neurona postsinaptica, si es
negativo tendera a inhibirla.

1.7.3 La regla de propagacion

La regla de propagacion h, (t):cr(wij,x i (t)), también conocida como funciéon de
ponderaciéon o de excitacién, proporciona el valor del potencial postsinaptico de la
neurona i en funcién de sus pesos y entradas. La regla de propagacion es un
elemento relevante que puede poseer diferentes formas, en la Figura 1.5. se
muestran algunas de ellas.

La regla de propagacion habitual, especialmente en los modelos basados en el calculo
de distancias entre vectores (como en los mapas autoorganizados) es la distancia
cuclidea que representa la distancia (al cuadrado) existente entre el vector de entradas
y el de pesos. Cuando ambos vectores son muy similares, la distancia es muy
pequena; cuando son muy diferentes, la distancia crece. Se pueden utilizar también
otros tipos de distancias, como la Manhattan o la de Mahalanobis.

14
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Regla de propagacion Wy X
Polinémica

Lineal Cuadratica Distancias .
(Ej. Euclidea) (Ej. Orden 2)

P P
h(6)=2w; x; h(t)=2 w, x; h =Z(xj _Wj)z =D 242 D W X %
0 =0

Figura 1.5. Ejemplo de reglas de propagacion

1.7.4 La funcion de transferencia o activacion

La funcién de activacién o transferencia, g,(h,(¢)) filtra el valor de la regla de

propagacion para comparase con algun valor umbral para determinar la salida final
de la neurona. Si la suma es mayor que el valor umbral, la neurona generara una
sefial. Si la suma es menor que el valor umbral, ninguna sefial sera generada. La
funcién de activaciéon puede o no existir, siendo en este caso la salida la misma
funcién de propagacion.

En ocasiones los algoritmos de aprendizaje requieren que la funcién de activacion
cumpla con la condicién de ser derivable. Las mas empleadas en este sentido son las
del tipo sigmoideo, como la del back propagation. Otra funcidn clasica es la gaussiana,
que se utiliza junto con reglas de propagacion que involucran el calculo de cuadrados
de distancias (por ejemplo, la euclidea) entre los vectores de entradas y pesos. Por
ultimo, en ocasiones se emplean funciones sinusoidales, como en aquellos casos en
los que se requiere expresar explicitamente una periodicidad temporal. La Figura
1.6. muestra las principales funciones de activacion.

15
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Funcién identidad o lineal

p
= g[z Wi xjj
=0

Funcién escalén

P
=8[2 Wi xjj
=0

@ 1az0
a)=a a) =
8@ 970 a<o0
Funcién lineal a tramos P Funcién escalén simétrica »
Zw x yzzg[zwijxjj
Jj=0 j=0
a<0 @[l @20
a
(a)—a0<a<1 8 1a<0
a>0
Funcién lineal a tramos simétrica » Funcién sinusoidal
p
W, X; —
; J yi= g(z w; X jJ
Jj=0
a<-1
g(a) = sen(a)
gl@y=4a —1<ax<l1
a>1
Funcién Logistica o Log sigmoidea » Funcién Tangente hiperbdlica sigmoidea
yi= g(z Wy X,
=0 »
@=— ylzg(Zwijij
a)= Jj=0
& 1+exp (—a)

Funcién Gaussiana

gla)=exp (—az)

Figura 1.6. Funciones de transferencia o activacion (Nota: se han considerado en todos los

casos regla de propagacién lineal y funcion de salida identidad).

1.7.5 La funcion de salida

La funcién de salida, £, (g, (4, (¢))) proporciona la salida global de la neurona y, en

funcion de su estado de activacion actual. Muy frecuentemente la funciéon de salida

es simplemente la funcién identidad, de modo que el estado de activaciéon de la

neurona se considera la propia salida.

16
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1.8 Modelos de Redes Neuronales (Taxonomia)

La gran variedad de modelos de redes neuronales existentes en la actualidad obliga
en cierta medida a la realizacion de clasificaciones o taxonomias. De esta forma, los
modelos neuronales se pueden clasificar desde una triple 6ptica: en funcién de la
arquitectura (“uetwork architecture”), en funciéon del tipo de aprendizaje (“learning
paradign”), y de acuerdo a sus aplicaciones (Figura 1.7.).

Taxonomias

Arquitectura Aprendizaje Aplicaciones

A 4 A 4 A 4

1. Monocapa 1. Supervisado 1. Memoria
Feedforward - Reforzado asociativa
- Estocastico 2. Optimizacién
2. Multicapa - Por correccion de 3. Reconocimiento
Feedforward error de patrones

3. Recurrentes

2. No supervisado

- Hebbiano

- Competitivo y
cooperativo

3. Hibrido

4. Mapeo de
caracteristicas

5. Prediccion

6. Clasificacion

Figura 1.7. Taxonomias de acuerdo al tipo de arquitectura, aprendizaje y aplicaciones.

1.8.1 Taxonomia de acuerdo con el tipo de arquitectura

La arquitectura o topologia de las RNA consiste en la organizacion y disposiciéon de
las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas mas o menos
alejadas de la entrada y la salida de la red. En este sentido, los parametros
fundamentales de la red son: el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, €l
grado de conectividad y el tipo de conexién entre neuronas.

17
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A partir de su ubicacién dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

1. De entrada: Es la capa que recibe directamente la informaciéon proveniente
de las fuentes externas de la red. Esta capa no procesa informacion,
simplemente la distribuye a las demds capas.

2. Ocultas: Son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno
exterior. El nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero
elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de
distintas maneras, lo que determina, junto con su numero, las distintas

topologfas de RNA.
3. De salida: Transfieren informacion de la red hacia el exterior.
La conectividad entre los nodos de una RNA esta relacionada con la forma en que
las salidas de las neuronas estan canalizadas para convertirse en entradas de otras

ncuronas.

Las conexiones entre las neuronas pueden ser excitatorias o inhibitorias: un peso
sindptico negativo define una conexion inhibitoria, mientras que uno positivo
determina una conexién excitatoria. Habitualmente, no se suele definir una conexion
como de un tipo o de otro, sino que por medio del aprendizaje se obtiene un valor
para el peso, que incluye sigho y magnitud.
Las conexiones entre los nodos de una red pueden ser:

1) Intercapa. Es la conexion entre nodos de distintas capas.

2) Intracapa. Cuando se conectan nodos dentro de la misma capa.

3) Autoconectadas. Se refiere a la conexion de un nodo a él mismo.

4) Supracapa. Cuando se conectan nodos de capas no adyacentes.

18
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Una conexién de alto grado es una conexioén que combina entradas de mas de un
nodo. El nimero de entradas determina el grado de la conexiéon mientras que el
grado de una RNA es el grado de su conexion mas grande.

Cuando se realiza una clasificacién de las redes en términos topologicos, se suele
distinguir entre redes con una sola capa o nivel de neuronas y las redes con maltiples
capas (2, 3, etc.) Se asume que las RNA son de primer grado a menos que se
especifique lo contrario.

1.8.1.1 Redes monocapa (1 capa)

En las redes monocapa, se establecen conexiones laterales entre las neuronas que
pertenecen a la tnica capa que constituye la red. También pueden existir conexiones
autorrecurrentes (salida de una neurona conectada a su propia entrada).

Las redes monocapa se utilizan tipicamente en tareas relacionadas con lo que se
conoce como autoasociacién, por ejemplo, para regenerar informaciones de entrada
que se presentan a la red incompletas o distorsionadas.

1.8.1.2 Redes multicapa

Las redes multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neuronas agrupados
en varios niveles de capas. Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben
sefiales de entrada de otra capa anterior, mas cercana a la entrada de la red, y envian
las senales de salida a una capa posterior, mas cercana a la salida de la red. A estas
conexiones se les denomina conexiones hacia delante o feedforward.

En las redes feedforward no existen conexiones hacia atras (ninguna salida de neuronas
de una capa i se aplica a la entrada de neuronas de capas i—1,i—2,..), y
normalmente tampoco son autorrecurrentes (salida de una neurona aplicada a su
propia entrada), ni laterales.

Sin embargo, en un gran numero de estas redes también existe la posibilidad de
conectar las salidas de las neuronas de capas posteriores a las entradas de las capas
anteriores, a estas conexiones se les denomina conexiones hacia atras o feedback.
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Y finalmente, estan las redes que disponen de conexiones tanto hacia delante como
hacia atras (feedforward/ feedback).

En general las redes feedforward/ feedback suelen ser bicapa, existiendo por tanto dos
conjuntos de pesos: los correspondientes a las conexiones feedforward de la primera
capa (capa de entrada) hacia la segunda capa (capa de salida) y los de las conexiones
feedback de la segunda a la primera.

1.8.2 Taxonomia de acuerdo con el tipo de aprendizaje

El término de aprendizaje en las maquinas resulta poco claro. Existen muchas mas
definiciones del concepto general de aprendizaje, sin embargo, para nuestros fines,
podemos enfocarnos en la siguiente: “La modificacién del comportamiento inducido
por la interaccién con el entorno y como resultado de experiencias conducente al
establecimiento de nuevos modelos de respuesta a estimulos externos”!l. Esta
definicién fue enunciada muchos afios antes de que surgieran las RNA, sin embargo
puede ser aplicada también a los procesos de aprendizaje de estos sistemas.

Biolégicamente, se suele aceptar que la informacién memorizada en el cerebro esta
mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones entre las neuronas que
con ellas mismas; es decir, el conocimiento se encuentra en las sinapsis. En el caso
de las RNA, se puede considerar que el conocimiento se encuentra representado en
los pesos de las conexiones entre las neuronas (pesos sinapticos).

Al igual que el funcionamiento de una red depende del nimero de neuronas de las
que disponga y de como estén conectadas entre si, cada modelo dispone de sus
propias técnicas de aprendizaje.

En el contexto de las RNA puede definirse el aprendizaje como “El proceso por el
cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacién de
entrada”!?. Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje se
reducen a la destruccion, modificacién y creacion de conexiones entre las neuronas y

11 Hilera, J.R. y Martinez, V.J. (1995). Redes nenronales artificiales. Fundamentos, modelos y aplicaciones, Ra-
Ma, Madrid. Pp. 63-64.
12 Jbid. Pp. 75-76.
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en algunos modelos incluso mediante la creacién o muerte neuronal (en este caso se
modifica la propia arquitectura de la red)’3.

En cualquier caso, en un proceso de aprendizaje la informaciéon contenida en los
datos de entrada queda incorporada en la propia estructura de la red.

Este tipo de acciones, en especial la modificacion de las intensidades sinapticas
(plasticidad sindptica) seran las que utilicen los sistemas neuronales artificiales para
llevar a cabo el aprendizaje.

De forma general, se suelen considerar dos tipos de reglas de aprendizaje: las que
responden a lo que habitualmente se conoce como aprendizaje supervisado, y las
correspondientes a un aprendizaje no supervisado. Ambas modalidades pretenden
estimar funciones de entrada/salida multivariante o densidades de probabilidad. Las
reglas de aprendizaje supervisadas suelen ser computacionalmente mas complejas,
pero también mas exactas en sus resultados.

La diferencia fundamental entre ambos tipos estriba en la existencia o no de un
agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprendizaje de la red.

La regla de aprendizaje es uno de los atributos mas importantes a especificar para
una RNA. Con ella se determina cémo se adaptaran las conexiones de los pesos a fin
de optimizar el funcionamiento de la red y como calcular los ajustes en los pesos
durante cada ciclo. Esta regla se suspende después de que el entrenamiento se ha
completado.

Cuando se construye una RNA, se parte de un cierto modelo de neurona y de una
determinada arquitectura de red, estableciéndose los pesos sinapticos iniciales como
nulos o aleatorios. Para que la red pueda operar es necesario entrenarla, lo que
constituye el modo de aprendizaje. El entrenamiento o aprendizaje se puede llevar a
cabo en dos niveles. El mas convencional es el modelado de las sinapsis, que
consiste en modificar los pesos sinapticos siguiendo una cierta regla de aprendizaje,
construida normalmente a partir de la optimizacion de una funcién de error o costo,
que mide la eficacia actual de la operacion de la red.

13 Ja neurona es una célula muy especial que, en general, tnicamente posee capacidad para
reproducirse en los primeros estados de su vida, de modo que si una neurona muere, no nacera otra
que la reemplace (aunque recientemente se han encontrado evidencias de que en ciertas situaciones
s{ podria reproducirse).
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Si denominamos wij(t) al peso que conecta la neurona presinaptica j con la

postsinaptica i en la iteracion ¢, el algoritmo de aprendizaje, en funcién de las
sefiales que llegan procedentes del entorno en el instante ¢, proporcionara el valor
Aw; (1) que da la modificacién que se debe incorporar en dicho peso, el cual quedara

actualizado de la siguiente forma:
Aw, (t+1) = w, (1) +Aw, (1)

El proceso de aprendizaje es usualmente iterativo, actualizandose los pesos de la
manera anterior, una y otra vez, hasta que la red alcanza el rendimiento deseado.

Se puede afirmar que este proceso ha terminado (la red ha aprendido) cuando los
valores de los pesos permanecen estables (dw, /dt =0).

Un aspecto importante respecto al aprendizaje en las redes neuronales es el conocer
coémo se modifican los valores de los pesos; es decir, cuiles son los criterios que se
siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red
aprenda una nueva informacion. Estos criterios determinan lo que se conoce como
la regla de aprendizaje de la red.

Las reglas de aprendizaje mas conocidas son la regla de retropropagacion (back
propagation) la cual es una generalizacion de la regla Delta (empleadas para aprendizaje
supervisado); la regla de aprendizaje Hebbiano y la regla de aprendizaje competitivo.

1.8.2.1 Redes con aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor 0 maestro)
que determina la respuesta que deberfa generar la red a partir de una entrada
determinada.

Este tipo de aprendizaje consiste en construir un modelo neuronal que permita
estimar relaciones entre las entradas y las salidas sin la necesidad de proponer una
cierta forma funcional a priori. La salida no coincidira generalmente con lo deseado,
de forma que se generara un error de salida e, o residuo del modelo (Figura 1.8.).
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D ()
Neuronal

Entrada E Salida

A

Error de salida <—< : )

e Salida deseada

Figura 1.8. Ciclo del aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje se suelen considerar, a su vez, tres formas de llevarlo a

cabo que dan lugar a los siguientes aprendizajes supervisados:

D

2)

Aprendizaje por correccion del error. Consiste en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los valores deseados y
los obtenidos en la salida de la red, es decir, en funcién del error cometido en
la salida. Ejemplos de este tipo de aprendizaje son: la regla de aprendizaje del
perceptron, utilizada en el aprendizaje de la red perceptron disefiada por
Rosenblatt en 1957; la regla delta o regla del error cuadratico medio minimo
(“Least-Mean-squared Error’(LMS)) propuesta por Widrow en 1960, utilizada
en los modelos neuronales Adaline y Madaline (estos modelos mejoran el
modelo de perceptrén ya que incorporan la definicion de error global
cometido y mecanismos para reducirlo con mayor rapidez); y la regla delta
generalizada o retropropagacion del error.

Aprendizaje reforzado. Este método emplea la informacién del error
cometido (calculado en este caso de forma global y no para cada una de las
salidas), pero sin poseer la salida deseada. Dicho aprendizaje descansa en la
idea dual premio-castigo, donde se refuerza toda aquella acciéon que permita
una mejora del modelo mediante la definiciéon de una sefial critica (Figura

C Red ‘@
Neuronal
Salida
Entrada 4
A 4
Medida del Seiial de
éxito o fracaso refuerzo
global

Figura 1.9. Ciclo del aprendizaje reforzado
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3) Aprendizaje estocidstico. Consiste en realizar cambios aleatorios en los
valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar el efecto a partir del
objetivo deseado mediante distribuciones de probabilidad.

1.8.2.2 Redes con aprendizaje no supervisado

Las redes con aprendizaje no supervisado (también conocidos como auto
supervisado o autoorganizado) no requieren influencia externa para ajustar los pesos
de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informaciéon por
parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada
entrada es o no correcta; por ello, suele decirse que estas redes son capaces de
autoorganizarse.

Sus principales utilidades son entre otras, descubrir las regularidades presentes en los
datos, extraer rasgos o agrupar patrones segun su similitud, a través de la estimacion
de la funcién de densidad de probabilidad * p(x)” que permite describir la

n 1

distribucion de patrones "x" pertenecientes al espacio de entrada R" (Figura

1.10.).

(X e ()
Neuronal

Entrada 4 Salida

Figura 1.10. Ciclo del aprendizaje no supervisado

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre los datos que se presentan en su entrada.
Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes,
las cuales dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado.

En algunos casos, la salida representa el grado de similitud o proximidad entre la
informacién que se le esta presentando a la entrada y las informaciones que se le han
mostrado hasta entonces (en el pasado). En otro caso se podria realizar un
agrupamiento indicando a la red a qué categoria pertenece la informacion presentada
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a la entrada, siendo la propia red quien deba encontrar las categorfas apropiadas a
partir de las correlaciones entre las informaciones presentadas.

El aprendizaje sin supervision también permite realizar una codificaciéon de la
entrada, generando en la salida una version codificada de la entrada, con menos bits
pero manteniendo la informacion relevante de los datos.

Finalmente, lo que realizan algunas redes es un mapeo de caracteristicas (feature
mapping), obteniéndose en las neuronas de salida una disposicion geométrica que
representa un mapa de las caracteristicas de los datos de entrada, de tal forma que si
se presentan a la red informaciones similares, siempre seran afectadas neuronas de
salida proximas entre si, en la misma zona del mapa.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen
considerar dos tipos: aprendizaje Hebbiano y aprendizaje competitivo y cooperativo.

1.8.2.2.1 Aprendizaje Hebbiano

En el ambito de la estrategia no supervisada, encontramos el aprendizaje Hebbiano,
postulado por Hebb (1949), que consiste en el ajuste de los pesos de las conexiones
de acuerdo con la correlacién de los valores de las dos neuronas conectadas.

Este tipo de aprendizaje se basa en el siguiente postulado formulado por Donald O.
Hebb: “Cuando un ax6n de una celda A estd suficientemente cerca como para
conseguir excitar una celda B y repetida o no persistentemente toma parte en su
activacion, algin proceso de crecimiento o cambio metabdlico tiene lugar en una o
ambas celdas, de tal forma que la eficiencia de A, cuando la celda a activar es B,
aumenta’.

Por celda, Hebb entiende un conjunto de neuronas fuertemente conectadas a través
de una estructura compleja. La eficiencia podria identificarse con la intensidad o
magnitud de la conexion; es decir, con el peso.

Se puede decir, por tanto, que el aprendizaje Hebbiano consiste basicamente en el
ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion (multiplicacion
en el caso de los valores binarios +1 y —1) de los valores de activacion (salidas) de
las dos neuronas conectadas:
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Asi, si las dos unidades son activas (positivas), se produce un reforzamiento de la
conexion. Por el contrario, cuando una es activa y la otra pasiva (negativa), se
produce un debilitamiento de la conexién. Se trata de una regla de aprendizaje no
supervisado, pues la modificaciéon de los pesos se realiza en funcién de los estados
(salidas) de las neuronas obtenidas tras la presentacion de cierto estimulo
(informacion de entrada a la red), sin tener en cuenta si se deseaba obtener 0 no esos
estados de activacion.

Como caracteristica general de las redes no supervisadas Hebbianas puede sefialarse
que en ellas un numero elevado de neuronas de salida pueden activarse
simultaineamente. Algunos modelos utilizan reglas de aprendizaje directamente
basadas en la regla de Hebb, como las redes PCA (que realizan analisis de
componentes principales).

1.8.2.2.2 Aprendizaje competitivo y cooperativo

En las redes con aprendizaje competitivo y cooperativo, las neuronas compiten o
cooperan unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con este tipo de
aprendizaje, se pretende que cuando se presente a la red cierta informacion de
entrada, sélo una de las neuronas dé salida a la red, o una por cierto grupo de
neuronas, se active (alcance su valor de respuesta maximo).

Por tanto, las neuronas compiten por activarse, quedando finalmente una, o una por
grupo, como neurona vencedora (winner- take- all), quedando anuladas el resto, que
son forzadas a sus valores de respuesta minimos.

La competicién entre neuronas se realiza en todas las capas de la red, existiendo en
estas neuronas conexiones recurrentes de auto excitacion y conexiones de inhibicion
(sigho negativo) por parte de neuronas vecinas. Si el aprendizaje es cooperativo,
estas conexiones con las neuronas vecinas seran de excitaciéon (signo positivo).

El objetivo de este aprendizaje es categorizar los datos que se introducen en la red.
De esta forma, las informaciones similares son clasificadas formando parte de la
misma categoria, y por tanto deben activar la misma neurona de salida.
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En este tipo de redes, cada neurona tiene asignado un peso total, que es la suma de
todos los pesos de las conexiones que tiene a su entrada. El aprendizaje afecta sélo a
las neuronas ganadoras (activas), redistribuyendo este peso total entre sus
conexiones, sustrayendo una porcion a los pesos de todas las conexiones que llegan a
la neurona vencedora y repartiendo esta cantidad por igual entre todas las
conexiones procedentes de unidades activas.

Por tanto, la variacion del peso de una conexién entre una unidad i y otra j sera
nula si la neurona j no recibe excitacion por parte de la neurona i (no vence en
presencia de un estimulo por parte de i), y se modificara (se reforzard) si es excitada
por dicha neurona i.

Una variacién del aprendizaje supervisado aplicado a redes multicapa consiste en
imponer una inhibicién mutua entre neuronas unicamente cuando estin a cierta
distancia unas de otras (suponiendo que las neuronas se han dispuesto
geométricamente, por ejemplo formando capas bidimensionales).

Existe entonces un area o regiéon de vecindad (vicznity area) alrededor de las neuronas
que constituyen su grupo local.

El aspecto geométrico de la disposiciéon de las neuronas de una red también es la
base de un caso particular de aprendizaje competitivo inducido por Kohonen en
1982, conocido como feature mapping, aplicado en redes con una disposicién
bidimensional de las neuronas de salida, que permiten obtener mapas topograficos o
autoorganizados, en los que, de algin modo, estarfan representadas las caracteristicas
principales de la informacién presentada a la red.

De esta forma, si la red recibe informacion con caracteristicas similares, se generaran
mapas parecidos puesto que se afectarfan neuronas de salida préximas entre si (se
profundizara sobre este tema en el siguiente capitulo).

Para concluir este apartado, hay que comentar la existencia de otro caso particular
del aprendizaje competitivo, denominado Teorfa de la Resonancia Adaptativa,
desarrollado por Carpenter y Grossberg en 1986 y utilizado en la red

Jeedforward/ feedback de dos capas conocida como ART (en sus dos variantes: ART1,
que trabaja con informacién binaria, y ART2, que maneja informacién analégica).
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Esta red realiza un prototipado de la informacién que recibe de la entrada,
generando como salida un ejemplar o prototipo que representa a toda la informacion
que podria considerarse perteneciente a la misma clase o categorfa.

La teorfa de la resonancia adaptativa se basa en la idea de hacer resonar la
informacién de entrada con los prototipos de las categorias que reconoce la red; si
entra en resonancia con alguno (es suficientemente similar), la red considera que
pertenece a dicha categorfa y unicamente realiza una pequefia adaptacién del
prototipado (para que se parezca un poco mas al dato presentado).

Cuando no resuena con ningin prototipo (no se parece a ninguno de los existentes
recordados por la red) hasta ese momento, la red se encarga de crear una nueva
categoria con el dato de entrada como prototipo de la misma.

1.8.2.3 Aprendizaje hibrido

Existe un tipo de aprendizaje denominado hibrido, en el cual coexisten en la red los
dos tipos basicos de aprendizaje, el supervisado y el no supervisado, los cuales tienen
lugar normalmente en distintas capas de neuronas. El modelo de Contra-
propagacion es un ejemplo de red que hace uso de este tipo de aprendizaje.

1.8.3 Taxonomia de acuerdo al tipo de aplicaciones

Respecto a las diferentes aplicaciones tenemos, en primer lugar, la memoria
asociativa, consistente en reconstruir una determinada informacion de entrada que se
presenta incompleta o distorsionada, asociando la informacién de entrada con el
ejemplar mas parecido de los almacenados conocidos por la red.

En segundo lugar, la optimizacién, es decir, la resolucién de problemas de
optimizacién combinatoria.

En tercer lugar, el reconocimiento de patrones, consistente, desde una Optica
general, en la deteccion de formas simples.

En cuarto lugar, el mapeo de caracteristicas, que parte de las ideas de Kohonen
simulando la capacidad del cerebro humano de crear mapas topologicos de las
informaciones recibidas del exterior.
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En quinto lugar, esta la prediccion y en altimo lugar, la clasificaciéon. Es importante
sefialar que una misma red puede utilizarse en aplicaciones diferentes.

1.9 RNA y Estadistica

La estadistica comprende un conjunto de métodos que sirven para recoget,
organizar, resumir y analizar datos, asi como para extraer conclusiones y tomar
decisiones razonables basadas en tal analisis. Las RNA han sido descritas por
algunos como técnicas de ajuste estadistico inspiradas en la biologfa. Modelos
procedentes de ambas disciplinas se emplean en ajuste funcional (perceptrén y
regresion), en reduccion de la dimensionalidad (mapas de Kohonen y analisis de
componentes principales) y otras tareas.

Se han realizado estudios comparando métodos estadisticos y neuronales, llegandose
a la conclusion de que no se puede realizar la afirmacion genérica de que los modelos
neuronales sobrepasen siempre en eficiencia a las técnicas estadisticas. En Sarle
(1994) se sefiala el claro paralelismo entre ciertos modelos estadisticos y neuronales
sin embargo, hay algunos modelos de RNA para los que no existe una técnica
estadistica equiparable. La Tabla 1.2. muestra los mas usuales.

La aproximacién mas comuin a los problemas de regresion son los perceptrones
multicapa y generalizaciones de perceptrones de una sola capa. Ademas del analisis
discriminante y la regresion, otra actividad comuin en la investigaciéon es la que los
estadisticos reconocen como analisis c/uster, en la literatura de las RNA esto
representa aprendizaje no supervisado.
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Modelo Estadistico Modelo de red neuronal

Regresion lineal multiple Perceptron simple con funcion lineal
Regresion Logistica Perceptron simple con funcion logistica
Regresion no lineal maltiple Perceptron multicapa con funcion lineal en la salida
Funcién discriminante lineal Perceptron simple con funciéon umbral
Perceptrén multicapa con funcién logistica en la
Funcién discriminante no lineal salida
Analisis de Componentes Principales (PCA) | Perceptrén multicapa autoasociativo
Analisis Cluster Mapas autoorganizados de Kohonen

Tabla 1.2. Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red neuronal



Capitulo 2

2.- Los mapas autoorganizados

Una vez expuestos en el capitulo anterior los conceptos basicos relacionados con las
redes neuronales artificiales, este capitulo se centrara en los mapas autoorganizados,
uno de los sistemas neuronales no supervisados mas conocidos y utilizados. Se
presentara el modelo general de mapas autoorganizados asi como algunos de sus
algoritmos de aprendizaje.

2.1 Introduccion

Se observa que en muchas regiones del cértex de los animales supetiores aparecen
zonas donde las neuronas detectoras de rasgos (o caracteristicas) se distribuyen
topologicamente ordenadas, circunstancia que el modelo neuronal de mapas
autoorganizados, SOFM (Se/f-Organizing Feature Maps), SOM (Self-Organizing Maps), o
mapas de Kohonen trata de reproducir.

Los SOM fueron desarrollados a lo largo de la década de los ochenta por el fisico
finlandés Teuvo Kohonen, como una continuacioén natural de la linea de desarrollo
de las redes competitivas iniciada por Von der Malsburg. Aparte de su interés como
una sencilla modelizacién de redes neuronales naturales, los SOM poseen un gran
potencial de aplicabilidad practica.

De entre las clases de problemas del mundo real en los que han demostrado su
eficacia cabe citar: clasificaciéon de patrones, cuantificaciéon vectorial, reduccion de
dimensiones, extraccién de rasgos y visualizacion. Por ejemplo, los SOM han sido
empleados en reconocimiento del habla, control de robots, monitorizacion de
procesos industriales, ayuda al disefio de circuitos integrados, reconocimiento de
patrones financieros y minerfa de grandes bases de datos en Internet.

En este modelo, las neuronas se organizan en una arquitectura unidireccional de dos
capas (Figura 2.1.). La primera es la capa de entrada o sensorial, que consiste en m
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neuronas, una por cada variable de entrada, que se comportan como buffers's,
distribuyendo la informacién procedente del espacio de entrada a las neuronas de la
segunda capa. Las entradas son muestras estadisticas x(z)e R” del espacio sensorial.

El procesamiento se realiza en la segunda capa, que forma el mapa de rasgos, y
consiste habitualmente en una estructura rectangular de nxXxXny neuronas que operan

en paralelo.

Aunque la arquitectura rectangular es la mds comuin, a veces también se utilizan
capas de una sola dimensién (cadena lineal de neuronas) o de tres dimensiones

(paralelepipedo).

Etiquetaremos las m neuronas de entrada con el indice k (1<k <m), y las nxxny
neuronas del mapa con un par de indices i=(i,j) (1<i<nx,1<j<ny) que

determinaran su localizacién espacial. Cada neurona de entrada k esta conectada a
todas las neuronas (i, j) del mapa mediante un peso sinaptico wy, .

Neuronas

(iJ) L L L L

(i j) - Mapa
[ _J [ _J [ (salida)

Sinapsis

w,.
ijk Capa sensorial

(entradas)

Figura 2.1 Arquitectura del SOM

14 Un buffer (a veces traducido como "memoria temporal") es un area de datos compartida por
dispositivos de hardware o procesos de programas que operan a distintas velocidades o con diferentes
conjuntos de prioridades. El buffer permite que cada dispositivo o proceso opere sin verse interferido
pot otro. Como una memotia caché, un buffer es "un punto intermedio de almacenamiento”. Este
término se usa tanto en programaciéon como en Jardware. En la programacion, el uso del buffer en
ocasiones implica la necesidad filtrar datos de su destino final para podetlos editar o procesar de
alguna otra forma antes de transferirlos a un archivo o base de datos regular.
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En resumen, el mapa puede describirse como una matriz de procesadores
elementales (i, j) ordenados en dos dimensiones que almacenan un vector de pesos

sinpticos o vector de referencia (codebook) W, (1), con
{Wl.j (1):w, e R"1<i<nxl1<j< ny}.

En la fase de ejecucion (operacion normal de la red), los pesos permanecen fijos. En
primer lugar, cada neurona (i,j) calcula la similitud entre el vector de entradas

x{x, [1<k< m} y su propio vector de pesos sinapticos W, segiin una cierta medida

de distancia o criterio de similitud establecido.

A continuacién, se declara vencedora la neurona g = (g1 , gz), cuyo vector de pesos

w, es mas similar al de entradas. De esta manera, cada neurona actia como un

detector de rasgos especificos, y la neurona ganadora nos indica el rasgo o patron
detectado en el vector de entradas.

d(wg,x)zm'in{d(wu X)} 2.1)

b
iy v

En la fase de aprendizaje cada neurona del mapa sintoniza con diferentes rasgos del
espacio de entrada. El proceso es el siguiente: tras la presentacion y procesamiento
de un vector de entradasx(t), la neurona vencedora modifica sus pesos de manera

que se parezcan un poco mis a x(7). De este modo, ante el mismo patrén de

entrada, dicha neurona respondera en el futuro todavia con mas intensidad.

El proceso se repite para numerosos patrones de entrada, de forma que al final los
diferentes vectores de referencia sintonizan con dominios especificos de las variables
de entrada, y tienden a representar la funcién de densidad de probabilidad p(x) (o

funcién de distribucion) del espacio sensorial.

Si dicho espacio esta dividido en grupos, cada neurona se especializara en uno de
ellos, y la operacion esencial de la red se podra interpretar entonces como un analisis
cluster.

Lo descrito hasta el momento responde a un esquema competitivo clasico de relativa
sencillez, en el que cada neurona actta en solitario. Sin embargo, el modelo de SOM
aporta una importante novedad, pues incorpora a este esquema relaciones entre las
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neuronas proximas del mapa. Para ello introduce una funcidn de vecindad?, su efecto es
que durante el aprendizaje se actualizan tanto los pesos de la vencedora como los de
las neuronas pertenecientes a su entorno.

De esta manera, en el modelo de SOM se logra que neuronas préximas sintonicen
con patrones similares, quedando de esta manera reflejada sobre el mapa una cierta
imagen del orden topoldgico presente en el espacio de entrada.

En esencia, por medio del proceso descrito los SOM realizan la proyeccién no lineal
de un espacio multidimensional de entrada R" sobre un espacio discreto de salida,
representada por la capa de neuronas. El mapa representa una imagen del espacio
sensorial, pero de menor nimero de dimensiones, reflejando con mayor fidelidad
aquellas dimensiones del espacio de entrada de mayor varianza (que suelen coincidir
con los rasgos mas importantes de las entradas).

La distribucién de las neuronas sobre el mapa resulta ser un reflejo de la funcién de
densidad de probabilidad p(x): regiones en el espacio sensorial cuyos representantes

x aparecen con maés frecuencia ( p(x) mayor) seran proyectadas sobre un nimero

mayor de neuronas en el mapa.

La funcién vecindad representa matematicamente de una forma sencilla el efecto
global de las interacciones laterales existente entre las neuronas en el cerebro, pues
en vez de considerar en detalle que una neurona trata de activar a sus vecinas y de
inhibir a las alejadas (como sucede en el cértex), esta situacion se modela mediante
una sencilla funciéon que define el tamafio de la vecindad en torno a la vencedora,
dentro de la cual todas las neuronas son premiadas actualizando sus pesos, y fuera de
ella son castigadas al no actualizar sus pesos o al hacerlo en sentido contrario.

La utilizacién de la funcién vecindad en el modelo de mapas autoorganizados aporta
respecto del modelo competitivo sencillo dos ventajas adicionales: el ritmo efectivo
de convergencia se mejora y el sistema es mas robusto frente a variaciones en los
valores iniciales de los pesos.

15 Una funcién vecindad V=1"/n] (n= tiempo discreto) se puede definir de diferentes formas
(cuadrada, circular, rombo, gaussiana o algin hibrido entre ellas). En realidad esta funcién no tiene
como unico argumento el tiempo discreto “#”, si no que también tiene como argumentos a la
posicion del nodo ganador y la posicion del nodo a actualizar. La funcién vecindad esta centrada en
el nodo ganador y su radio de influencia disminuye mondtonamente a medida que avanza el
entrenamiento.
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2.2 Algoritmo de aprendizaje

Como hemos visto, la principal novedad de los SOM consiste en que la modificacion
de los pesos no se aplica solamente a una neurona especifica (la ganadora), sino
también a su vecindad. Al comienzo del entrenamiento la vecindad comprende una
amplia regiéon del mapa, lo que permite una ordenacién global de los pesos
sinapticos. Con el transcurso de las iteraciones, el tamafo de la vecindad se reduce, y
al final solamente se modifican los pesos de la neurona ganadora. Asi, el proceso de
aprendizaje comprende dos fases fundamentales: una ordenacion global, en la que se
produce el despliegue del mapa; y un ajuste fino, en el que las neuronas se
especializan.

2.2.1 Ejemplo de un algoritmo de aprendizaje autoorganizado

Se debe tener en cuenta que no existe un algoritmo de aprendizaje unico ni
totalmente estandar para los SOM. No obstante, el resultado final es bastante
independiente de los detalles de su realizacion concreta, como pueden ser los pesos
sinapticos de partida, el esquema de actualizaciéon del ritmo de aprendizaje, o la
forma establecida para la vecindad. A continuacién se expone un algoritmo de
aprendizaje habitual:

1. Inicializaciéon de los pesos sinapticos w; . Se puede partir en 1=0 de

diferentes configuraciones: pesos nulos, aleatorios de pequefio valor absoluto
(lo mas habitual), o con un valor de partida predeterminado.

2. En cada iteracién, presentacién de un patrén x(¢) tomado de acuerdo con
la funcién de distribucién p(x) del espacio sensorial de entrada. En la muy

habitual situacién de disponer solamente de un conjunto pequefio de
patrones de entrenamiento basta con tomar al azar uno de ellos y presentatlo
a la red.

3. Cada neurona i=(i,j) en paralelo del mapa calcula la similitud entre su
vector de pesos sinapticos w; y el actual vector de entradasx. Un criterio de

medida de similitud muy utilizado es la distancia euclidea:
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d* (w;.x)=>"(w, - x, )2 (2.2)
4. Determinacién de la neurona ganadora g=(g,,g,), cuya distancia sea la

menor de todas.

S. Actualizacion de los pesos sinapticos de la neurona ganadora y de sus
neuronas vecinas. La regla mas empleada es:

wy (t+ 1) =w,, (1) +a(t)h(i—g|.t)(x, (£)—w, (1)) (2.3)

donde a(t) es un parametro denominado ritmo de aprendizaje. La funcién
h(-) se denomina funcién de vecindad, puesto que establece qué neuronas
son las actualmente vecinas a la ganadora. Esta funciéon depende de la
distancia entre la neurona i y la ganadora g, valiendo cero cuando i no
pertenece a la vecindad de g (con lo que sus pesos no son actualizados), y un
numero positivo cuando si pertenece (sus pesos si son modificados). Como
veremos, la vecindad es un conjunto de neuronas centrado en la ganadora.

Tanto & como el radio de la vecindad wusualmente disminuyen
mondtonamente con ¢ (durante el proceso de ordenamiento)!S.

6. Si se ha alcanzado el nimero maximo de iteraciones establecido, entonces el
proceso de aprendizaje finaliza. En caso contrario se vuelve al paso 2.

Se puede realizar a continuaciéon una segunda fase en el aprendizaje, en la que se
produce el ajuste fino del mapa, de modo que la distribucién de los pesos sinapticos
se ajuste mas a la de las entradas. El proceso es similar al anterior, tomando &(t)

constante e igual a un pequefio valor (por ejemplo,0.01), y un radio de vecindad
constante e igual a uno.

16 Kohonen, T. (1995). Self-Organizing Maps. Springer Series in Information Sciences. Pp. 79.
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En el aprendizaje, el nimero de iteraciones debe ser suficientemente grande por
requerimientos estadisticos, asi como proporcional al nimero de neuronas del mapa
(a mas neuronas, son necesarias mas iteraciones), ¢ independiente del nimero de
componentes de x. Aunque 500 iteraciones por neurona es una cifra adecuada, de
50 a 100 suelen ser suficientes para la mayor parte de los problemas. Entre 20,000

y 100,000 iteraciones representan cifras habituales en la simulacién por

computadora del entrenamiento de un SOM.

Una cuestion a tener presente es que el criterio de similitud y la regla de aprendizaje
que se utilicen deben ser métricamente compatibles; asi ocurre con la distancia
cuclidea (2.2) y la regla de aprendizaje (2.3). El empleo de diferentes métricas para la
fase de recuerdo y para la actualizacién de los pesos puede causar problemas en el
desarrollo del mapa. Mas adelante se mostraran las diferentes posibilidades para la
eleccion del criterio de distancia o métrica, y los algoritmos de aprendizaje que de
cada una de ellas se derivan. No obstante, podemos adelantar que una medida de
similitud alternativa, mas simple que la euclidea, es la correlacion o producto escalar

C,= Z WX, 2.4)
k=1

que suele incorporarse al algoritmo, junto con la regla de adaptaciéon (2.3). Sin
embargo, dicha métrica procede de la métrica euclidea, y la correlacién solamente es
compatible con esta métrica si se utilizan vectores normalizados de norma 1 (en cuyo
caso la distancia euclidea y la correlacién coinciden).

Por esta razén, en ocasiones se hace la afirmacién errénea de que el modelo de
Kohonen precisa vectores normalizados. Si utilizamos la distancia euclidea (2.2) y la
regla (2.3), no es necesario tratar con vectores normalizados (otra cuestion diferente
es que en determinados problemas dicha normalizacién pueda ser aconsejable para
mantener las entradas dentro de un determinado rango dinamico).

17 Pese a parecer cifras muy altas, las simulaciones de un SOM usualmente son rapidas pues su
algoritmo es computacionalmente sencillo.
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2.3 Interpretacion del algoritmo de aprendizaje

La siguiente interpretacién del proceso de aprendizaje puede resultar interesante para
comprender la operaciéon de los SOM. El efecto de la regla de aprendizaje (2.3) no es
otro que en cada iteracion acercar en una pequefia cantidad el vector de pesos w de
la neurona de mayor activaciéon (ganadora) al vector de entrada x, donde la
expresion

Aw(t)=a-(x-w) (2.5)

representa el incremento del vector de pesos de la neurona ganadora (0 <@ <1). Asi,

en cada iteraciéon el vector de pesos de la neurona vencedora, rota hacia el
presentado, y se aproxima a él en una cantidad que depende del ritmo de aprendizaje
. De modo que podemos observar que en cada iteracion se elimina una cierta
fraccién del antiguo vector de pesos w(¢) (es decir, la cantidad —a@-w representa un

término de olvido), el cual es sustituido por una fraccién del vector actual &-x, de
modo que en cada paso el vector de pesos de la neurona ganadora wse parece un
poco mas al vector de entradas x que la hace ganar.

2.4 Consideraciones practicas: ritmo de aprendizaje y funcion
vecindad

El ritmo de aprendizaje a'(t) es una funcién mondtonamente decreciente con el

tiempo, siendo habitual su actualizacion mediante una funcién lineal

a(t):a0+(af—ao)% (2.6)

o

con @, el ritmo de aprendizaje inicial (<1), @, el final (=0.01) y 7, el maximo
numero de iteraciones hasta llegar a a,. Una alternativa es usar una funcién que

decrezca exponencialmente

a(t)=q, [ﬁj/a (2.7)
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También suele considerarse o (t) = 0.9(1— % OOO) como una eleccion razonablels,

El empleo de una u otra funcién no suele influir demasiado en el resultado final. No
siendo asi en el caso de mapas muy largos donde la seleccién de un «(t) 6ptimo es

crucial para la convergencia.

IL.a funcion vecindad h(|i—g ,t) define en cada iteracidon ¢ si una neurona i

pertenece o no a la vecindad de la neurona vencedora g. La vecindad es simétrica y
centrada en g, de ahi que se represente como uno de sus argumentos la distancia

entre la neurona genérica i=(i, j) yla vencedorag= (g, gz), debido a que

Hi_gH:\/(i_gl)z +(j_gz)2 (2.8)

en general, h(-) decrece con la distancia a la vencedora, y depende de un parimetro
denominado radio de vecindad R(t), que representa el tamafio de la vecindad actual.
En realidad, bajo la forma funcional de h(-) se encapsula el complejo sistema de

interacciones laterales existente entre las neuronas del mapa.

La funcién de vecindad mas simple es del tipo escaléon, que denominaremos
rectangular

h(li-g

,;):{O si |i—g|>R(t)} 2.9

1 sifi-g<R(r)

Por tanto, en este caso una neurona pertenece a la vecindad de la ganadora
solamente si su distancia es inferior a R(t). Con este tipo de funcién las vecindades

adquieren forma circular, de bordes nitidos, en torno a la vencedora y la ecuacion
(2.3) se reduce a

0 si li—g/>R(1)

5 = a0 (0= (0) s fi-gl <R (1)

(2.10)

18 Ibid. Pp. 80.

39



Capitulo 2. Los mapas antoorganizados

por lo que en cada iteracién unicamente se actualizan las neuronas que distan de la

vencedora en una distancia menor a R(t).

La funcién de vecindad Gaussiana tiene la siguiente forma:

,t)=0((t)-exp —H

h(li-g

donde (t) es otro titmo de aprendizaje, y el parimetro o(t) define la amplitud de
la vecindad. Tanto a'(t) como G(t) son funciones mondtonamente decrecientes

con el tiempo.

Sila red SOM no es muy grande (digamos, unos cuantos cientos de nodos a lo mas),
la seleccion de los parametros del proceso no es crucial, y de hecho, se puede usar la
funcion de vecindad definida en (2.9).

La funcién de vecindad posee una forma definida, pero su radio R(t) vatia con el
tiempo. Se parte de un valor inicial R, grande, (incluso puede ser mas de la mitad del

didmetro de la red), que determina vecindades amplias, con el fin de lograr la
ordenacién global del mapa. R(t) disminuye monétonamente con el tiempo, hasta

alcanzar un valor final de R, =1 con el que solamente se actualizan los pesos de la
neurona vencedora y las adyacentes. Una posible funcién de actualizacién de R(¢)

es la siguiente:

R(t)=R,+(R, —Ro)ti 2.11)

R

donde ¢ es la iteracion y 7, el numero de iteraciones para alcanzar R, . HExisten otras

expresiones, como funciones exponencialmente decrecientes, de aspecto similar a
2.7).

Si unicamente se dispone de un numero relativamente pequefio de muestras,
entonces éstas deberan ser recicladas para alcanzar el numero deseado de
iteraciones?®.

19 Ihidem.
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2.5 Modelos de neuronas de Kohonen - Medidas de similitud

El modelo de neurona de Kohonen se basa en el cilculo de la similitud entre el
vector de entradas y el de pesos. Asi, dependiendo del criterio que se seleccione, se
tendra un modelo u otro.

Uno de los modelos mds comunes es la correlacion o producto escalar:
n
C, =D wx, (2.16)
k=1

segun el cual, dos vectores seran mas similares cuanto mayor sea su correlacion. Es
interesante observar que una neurona SOM que utilice este criterio de distancia
coincide basicamente con el modelo de neurona estindar de las RNA. Sin embargo,
esta medida es sensible al tamafio de los vectores; grandes diferencias en sus
longitudes pueden introducir una importante distorsion en la medida de similitud.

Para resolver este problema puede dividirse por las normas de los vectores, con lo
que se tiene el denominado criterio del coseno

cos(w. x):M (2.17)

ij*
[, -

su importancia radica en que esta medida se basa en una caracteristica relativa a
ambos vectores, como es su angulo, independientemente de sus tamafos.

Otro de los criterios de mas amplio uso es la distancia euclidea

n 2

d*(wy.x)=2 (W, —x,) 2.18)

k=1

si se utiliza una red de Kohonen para analisis custer, la distancia euclidea es mas
adecuada cuando los grupos a extraer estin compuestos por nubes esféricas de
puntos en torno a su centro. Si no es asi, el algoritmo tratara de ajustar los datos en
multiples grupos esféricos.
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T.a métrica de Minkowski

n ) %‘L
d(wﬁ,x):(;\wﬂ—xk\ j AeR (2.19)

cuando A =1, se trata de la distancia de Manhattan.

La correlacion, el coseno y la distancia euclidea son los criterios mas utilizados,
siendo facil demostrar que coinciden para el caso de vectores normalizados. Por una
parte, si las normas son iguales a uno en la ecuacién (2.16) se obtiene (2.17), y por
otra, desarrollando la ecuacién de la distancia euclidea (2.18) y haciendo las normas
igual a uno, se obtiene

d? (wij,x) =Hwij —XH2 IHWUHZ +||x||2 —2w, X = 2(1—w§ -x)

(2.20)

de lo que se deduce que una correlacion maxima corresponde a una distancia
cuclidea minima, luego ambas medidas también coinciden.

Para vectores normalizados se puede realizar una neurona de Kohonen empleando la
correlacion y la regla de actualizacion habitual (2.3), que se deduce del criterio de
distancia euclidea. La forma de este modelo coincide con el de neurona estandar
definida en el capitulo 1, y resulta de gran sencillez.

Existen algunos otros criterios de distancia, como la medida de similitud de
Tanimoto, la de Mahalanobis o la de Hamming, aplicadas para el caso de patrones
cuyas componentes no sean numeros reales, sino variables légicas o cadenas de
caracteres.
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2.6 Modelos de aprendizaje en mapas autoorganizados

En primer lugar, se presenta un procedimiento sistematico para la deduccién de
reglas de aprendizaje para los SOM.

Se propone una cierta funcién objetivo o error E, dependiendo de los pesos de la
red, y se obtiene la regla de actualizacion a partir de su optimizacion mediante
descenso por el gradiente®.

Sea d (X,W U) una funcién de error la cual es una distancia genérica definida en el

espacio de las senales, supondremos que es diferenciable, y que mide el error de
cuantificaciéon para el vector de entradax. La neurona ganadora g sera la que

cumple

g =min{d(w, ,x)} 2.21)

la definicién de una funcién error en el caso supervisado resulta bastante obvia, pues
lo que se pretendia era que las salidas actuales tendieran a las deseadas, con lo cual
una funcién objetivo a minimizar consiste en la suma de los errores asociados a cada
patrén. En el caso no supervisado la definicion no resulta tan evidente, puesto que
no se dispone de un objetivo explicito al que deban tender las salidas de la red.

Aqui, el objetivo sera encontrar una funcién de error que permita deducir
sistematicamente reglas de aprendizaje. Como se pretende que los pesos ajusten la
distribuciéon de entradas, un objetivo puede ser que los pesos sinapticos tiendan a
ellas, es decir, que los errores de cuantificacion sean lo mas pequenos posibles. Con
esta premisa, puede definirse una funcién objetivo global de la red de la siguiente
manera

E=[Xh(li-g) s (d(xw.)) p(x)dx (2.22)

20 Es decir, habra que modificar los pesos en la direccion opuesta al gradiente, esto es

Aw. =— aai. Uno de los algoritmos de optimizacién de descenso por el gradiente mas conocidos

v ow;
es el algoritmo de back propagation, que modifica los valores de los parametros proporcionalmente al

gradiente de la funcién de error con objeto de alcanzar un minimo local.
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con p(x) la funcién de distribucién del espacio sensorial, f () una cierta funcién
del error de cuantificacién (introducida por generalidad), y #(-) la funcién de

vecindad. Esta funcién objetivo global al mapa se basa en la suma a todas las
neuronas de los errores de cuantificacioén, ponderada en la vecindad, y promediado
por medio de la funcién de distribucion para todas las posibles entradas.

Para aplicar la aproximaciéon estocastica definiremos la siguiente funcion

E, (t):thi—g 1) f(d(x(1).w, (1)) (2.23)

que es una muestra tomada en ¢ de la funcién global objetivo E. Para esta muestra,
g es constante, una solucion aproximada se obtiene mediante descenso por el

gradiente
w,(t+1)=w,(1)-A(t)V,,E () (2.24)

con A(t) el ritmo de aprendizaje, que debe cumplir las dos condiciones habituales

oo oo

PIGEL > A (1)< oo (2.25)

1= t=0

al estar realizando descensos por los gradientes locales proporcionados por E,(t), y
no descensos por la maxima pendiente que proporciona E, se obtienen soluciones
no globalmente 6ptimas. No obstante, se ha mostrado que el punto que se alcanza
estd muy préoximo al optimo, y que puede considerarse que las soluciones que
proporciona son casi Optimas. Este procedimiento permite deducir sistematicamente
algoritmos de aprendizaje sélo con cambiar el criterio de distancia d(-) y la

funcién f(+).
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2.7 Regla de aprendizaje euclidea

Si consideramos como criterio la distancia euclidea

n

d(w;.x)=,>(w, _xk)2

k=1

y como funcién f(d)=d?,la muestra E, () de la funcién objetivo queda

I){ " (Wi _xk)z}

k=1

E, (t):thi—g

si calculamos su gradiente

2 Sl S |-

por ser g constante para la muestra E, (¢), se tiene

Vwijk El (t) =

,t)(w,.jk—xk)

:Zh(|i—g,t)aa

ij ijk

S |20

k=1
y, llamando a(t)=2-A(t), de (2.29) se obtiene

w (t+1)=w, (t)+a(t)h(i-g

,t)(xk—wl.jk)

(2.26)

2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

que es la regla de aprendizaje de Kohonen (2.3) por lo tanto, la regla

convencionalmente utilizada en el aprendizaje de una red de Kohonen procede de la

métrica euclidea.
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2.8 Regla de aprendizaje de Manhattan

Otro de los criterios de distancia comentados es la norma de Manhattan

W, X Z\ Wy — %] (2.31)

Para obtener su regla de aprendizaje asociada se toma f(d)=d.

)=2h(li-g

{Z‘w ﬂ (2.32)

y calculando el gradiente

:{Zj:hﬂi—g

. 0
=h(|1—g ,t) "

ijk

a n
) MWy LZ-}‘WW _Xk@} )

x|

(2.33)

la funcién valor absoluto no es derivable en el origen. Considerando el casow,, >0,

se tiene
. J .
1(t)=h(|l—g,t)a—(wijk—xk)zhﬂl—g,t) (2.34)
Wi
y para el caso wy, <0
. J .
VWikal (t) - h(|l_g ’t) 0 (_(Wijk N )) = _h(|l_g ’t)
Wi (2.35)

Agrupando ambas expresiones haciendo uso de la funcién signo

-1 si x<O0
y=sign(x)=40 si x=0 (2.36)
+1 si x>0
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y llamando a(t)=A(¢) la regla de aprendizaje queda

w (t+1)=w, (t)+a(t)h(i—g|.t)sign(x, —w,) (2.37)

la férmula obtenida, aunque con apariencia similar a la euclidea, es mucho mas
simple de realizar, como se puede apreciar solo con rescribirla asi

+ah si x (1)>wy, (1)
Aw,, ()= 0 si x(t)=w, (¢) (2.38)
—ath x (1) <wy (

1

<
=

=~
N—

Se ha comparado el modelo basado en la distancia de Manhattan con el
convencional euclideo, haciendo uso en ambos de la regla de actualizacién euclidea
(2.3) realizando numerosas simulaciones se llega a la conclusién de que, aunque
ambos alcanzan resultados parecidos, los del modelo euclideo son alrededor de un
2% mejores (no obstante, esta pequena diferencia puede deberse a que en la
referencia citada en el modelo de Manhattan se hace uso de (2.3) en lugar de (2.37),
con lo que la regla de aprendizaje no es compatible con la métrica empleada).

En otros estudios se concluye que este modelo proporciona resultados similares a los
de la regla euclidea, aunque es mas sensible a la variacion de los parametros de
aprendizaje, que deben ser mas cuidadosamente elegidos?!.

2.9 Regla de aprendizaje derivada de la correlacién o producto
escalar

Si se toma como base el criterio de la correlacion, la neurona vencedora es aquella
cuyo vector de pesos presenta la maxima correlaciéon con el vector de entrada actual,
dado por (2.16).

Definiremos la muestra de una funcién error para un tiempo ¢ en la forma

E,() =Y hli~g.1) £le, (x(0).w, (1)) (2.39)

2l Martin, B. y Sanz A. (2002). Redes Neuronales y Sistemas Difusos, 2da ediciéon Alfaomega Ra-ma.
Madrid. Pp. 117.
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con ¢; (-) un derto criterio de similitud, que es mayor cuanto mas parecidos sean X y
w,,y f(-), una cierta funcién que se introduce por generalidad. En esta ocasion, se
trata de maximizar E, (¢),y se obtiene una solucién aproximada iterando de la forma

conocida
w,(t+1)=w,(1)+A(t)V,,E, () (2.40)

con /l(t) el ritmo de aprendizaje. Obsérvese que en este caso hemos cambiado el

signo en el gradiente, puesto que para maximizar debe efectuarse un ascenso por €L

Consideremos que f(c)=c;, la ecuacién (2.39) se convierte en

ij>

E, (1) :Zh(|i—g ,t){gmjkxk} (2.41)

y calculando el gradiente

. 0 | .
9 B (0= (=gl 0) 52| S | =ni-alr),
i L= (2.42)
se obtiene la regla de actualizacién
wy (1+1) =wy, (1) +a(t)h(fi—g|.0)x, (2.43)

Esta regla presenta el problema de que con las sucesivas presentaciones de los x ,los
pesos pueden crecer indefinidamente, para evitarlo hay que normalizar los pesos en
cada iteracion

1) X,
)X

wy (141) =72 (t)+a()h(i-g

wi () +a(e)n(fi-g (2.44)

Esta es, junto con la euclidea, una de las reglas de aprendizaje mas conocidas y
empleadas. Un grave problema de este algoritmo de aprendizaje es que la
normalizacién de los pesos que se debe efectuar en cada paso supone un alto costo
computacional. Por ello, se deducird a partit de (2.44) un nuevo algoritmo de
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aprendizaje que preserve la norma de los vectores de pesos; asi, si estin
normalizados inicialmente, también lo estaran en cada iteracién, de manera que no

sea preciso normalizarlos en cada paso.

Para ello, suponiendo que HWU (t)”zl, y pretendiendo obtener una regla para que

también lo estén en #+1. La expresion del desarrollo en serie de Taylor de una cierta

funcién f(x) en torno a un punto a es

f(x)=f(a)+f'(a)-(x—a)%f“(a)-(x-a)z o o

reescribiendo la regla de aprendizaje (2.44) en la forma

(1+1) = W (¢)+ahx, oWy, (1) +ohx,
BT ()~ e Lw, (1) +aix)

(2.46)

considerando la norma L(x) como una funcién dependiente del parimetro & y

desarrollando en setie en torno a & =0, resulta

L(a)=L(0)+ (%)a_o a+0(a’)=1+ (%}H a+0(a’)

2.47)
donde se han supuesto pesos iniciales normalizados L(0)=1.
De la expresion de la norma al cuadrado
L (w, +ohx) = (w, +ahx) (w, +ahx)
=|w.[ +e’n* x| +2anw! x (2.48)

=1+a’h’ ||x||2 +2ahw! -x
se obtiene su derivada

dr 200’ |x[ +2hw! -x
a3 Ji+ o || +2hw -x
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y pot tanto

(ﬂj = hwl.T X
da' a=0

Asi, de (2.47) resulta
L(a)=1+ahw! -x+0(a’)

con lo que los pesos en t+1 quedan

(1+1)= wy () +ahx, — wy (1) +ahx,
i L(w, (1) +ahx)  (1+ahw’ -x+0(a?))
=(wy, (1) +ahx, ) (1-ahw! -x+0(a))
y desarrollando
wy, (t+1)=wy, (¢)+ahx, —ahw, (t)w] -x+0(a’)
(2.49)
= Wy, (t)+a'h(xk —(W! - x)w, (t))

considerando despreciables los términos 0(052) por ser & pequefio. La expresion

(2.49) coincide con la regla de aprendizaje que se propone en Kohonen, y que se
puede escribir en la forma

(14+1) = wy, (6) + @h (25 =y, (1) wye (1))

ljk

donde se denomina y, () al producto escalar del vector de entradas por el de pesos

de la neurona (i, j), que se consideré como salida de la neurona (i, j).
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3.- Ejemplo comparativo

En este capitulo se mostraran las soluciones generadas por cada uno de los tres
métodos a comparar, se identificaran las ventajas y desventajas de cada uno desde su
implementacion hasta la interpretacién de resultados.

3.1 Introduccion

Cuando se desea encontrar una propuesta de solucion a un problema de clasificacion
se recomienda evaluar diferentes alternativas, es decir, obtener soluciones mediante
diferentes técnicas y con diversos escenarios con la finalidad de probar la
consistencia de las soluciones o bien, elegir la que mejor se adecue al problema
planteado.

Tanto el analisis c/uster (también conocido como analisis de conglomerados) como
los arboles de decision son dos herramientas muy utilizadas para la clasificacion, sin
embargo, se ha demostrado la eficiencia de los mapas autoorganizados en problemas
reales, incluyendo la clasificacion, el reconocimiento de patrones y la reducciéon de
dimensiones entre otras cosas.

En este capitulo se mostrara mediante un ejemplo clasico que los mapas
autoorganizados pueden ser utilizados como un método alternativo o
complementario a los métodos de clasificacion tradicionales (analisis c/uster y arboles
de decisién), ademas de identificar las ventajas y desventajas asi como las principales
similitudes y diferencias entre estos tres métodos desde su implementaciéon hasta la
interpretacion de los resultados generados.

En la actualidad existe una gran variedad de paquetes para implementar los métodos
estadisticos tradicionales, por otro lado, existen varios paquetes para la
implementacion de redes neuronales artificiales, de hecho algunos son de
distribuciéon gratuita. Sin embargo, son pocos los que tienen integrados ambos
métodos (métodos estadisticos y redes neuronales).
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Se evaluaron diferentes alternativas para elegir el paquete con el que se realizaria la

implementacion tomando en cuenta la limitada oferta de paquetes que cuentan tanto

con modulos estadisticos como de redes neuronales (especificamente mapas

autoorganizados). Se evaluaron las siguientes opciones obteniendo los siguientes
resultados:

1.

“Clementine”: se compone de un médulo Base + médulo de Clasificacion
(arboles de decision) + moédulo de Segmentacion (analisis cluster en sus
diferentes variantes) + modulo de Asociacién + moédulo de mineria de datos
(incluyendo mapas autoorganizados). Es decir, mediante este paquete es
posible desarrollar cada uno de los métodos propuestos en este trabajo, sin
embargo, no cuenta con versiones de prueba o para estudiantes y el costo es
bastante elevado?’.

“MatLab”: ofrece la posibilidad (en su version completa) de realizar analisis
cluster, redes neuronales y arboles de decision; sin embargo, no incluye una
amplia variedad de métodos para andlisis c/ustery de arboles de decision.

“SPSS”: cuenta con diversos métodos para el analisis c/uster y arboles de
decisién; sin embargo, la seccién de redes neuronales no incluye mapas
autoorganizados (solo incluye modelos de Funcion de Base Radial y
perceptron multicapa).

Debido a que ninguno de los paquetes evaluados cumplia con las caracteristicas

deseables para poder realizar la implementacion de los tres métodos, se opto realizar

el ejercicio en dos de ellos (MatLab y SPSS) de tal forma que la implementacion para
los mapas autoorganizados se realizara mediante MatlLab, mientras que el analisis

cluster y los arboles de decision mediante SPSS (los arboles de decision mediante un

moédulo especifico denominado AnswerTree).

22 De acuerdo a una cotizacion en febrero de 2008 por parte de SPSS México, los precios en dolares
para licencias monousuario son: Médulo Base $13,200; Médulo de Clasificacion $3,600; Médulo de
Segmentacion $3,600; y Médulo de Minerfa de Datos $14,400. Es decir $34,800 dolares en total.
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Se describen a continuacion las principales caracteristicas de los paquetes a utilizar:

MatLab es la abreviatura de MATrix I.ABoratory. Se trata de un software
matematico muy versatil, entre sus caracteristicas basicas se encuentran la
manipulacién de matrices, la representacion de datos y funciones, la implementacion
de algoritmos, la creacién de interfaces de usuario y la comunicacién con programas
en otros lenguajes y con otros dispositivos hardware. MatLab ofrece un entorno de
desarrollo integrado con un lenguaje de programacién propio (lenguaje M) asi como
ciertas librerias (“Toolboxes”) con las que puede extender atin mas sus capacidades. Es
muy usado en universidades y centros de investigacion y desarrollo.

SPSS es un programa estadistico informatico ampliamente utilizado tanto para fines
educativos como aplicaciones reales. Originalmente SPSS fue creado como el
acrénimo de Statistical Package for the Social Sciences. En la actualidad, la sigla se usa
tanto para designar el programa estadistico como la empresa que lo produce.

Como programa estadistico es muy popular su uso gracias a la capacidad que tiene
para trabajar con bases de datos de gran tamafo. El programa consiste en un
moédulo base 'y modulos adicionales  (regresiéon, tablas, reduccién de datos,
tendencias, categorias, etc.) que se han ido actualizando constantemente con nuevos
procedimientos estadisticos. AswerTree es un moédulo especifico de SPSS que
cuenta con varios métodos para la construccién de arboles de decision.

Cada uno de estos paquetes por si mismos proporcionan varias alternativas
(métodos) para realizar el analisis, para el ejemplo comparativo se mostraran
unicamente los resultados de aquel método que haya arrojado los mejores resultados.

En la mayorfa de los problemas reales, se desconoce el nimero de grupos en los que
los datos tienen que ser clasificados, normalmente se parte de un nimero que el
investigador considera razonable de acuerdo a su experiencia, incrementindolo o
disminuyéndolo hasta que finalmente (en la mayorfa de los casos) se elige el método
cuya clasificaciéon genere un mejor entendimiento y tratamiento de la informacion.

En nuestro caso, al tratarse de un ejemplo conocido del cual evidentemente ya se
conocen los resultados, es decir, sabemos que hay tres grupos (las tres especies a
clasificar) asi como la especie real a la que pertenece cada lirio, la comparacion de los
resultados no tiene como propésito encontrar qué método puede determinar el
numero ideal de grupos que genere el menor error de clasificacién; el objetivo mas
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bien, esta enfocado en determinar qué método genera el menor error de clasificacion
partiendo del hecho de que los litios se tiene que clasificar en tres grupos.

De igual forma, los analisis previos recomendados al realizar cualquier tipo de
analisis multivariado (como graficos para ver el comportamiento natural de los datos,
correlacion entre variables, etcétera), por las caracteristicas de este ejercicio pueden
omitirse, sin embargo, se recomienda siempre hacer este tipo de pruebas para
aplicaciones reales en las que no sabemos a priori cobmo se estan comportando los
datos.

3.2 Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos “Iris” (Fisher, 1936) es probablemente el mas conocido entre
los textos sobre clasificaciones. Si bien, la clasificacién de Fisher es relativamente
simple, su estudio representa un clasico en la materia y con frecuencia se recurre a ¢l
como material de referencia.

El conjunto de datos a estudiar contiene informacion sobre 3 diferentes especies de
lirios (“setosa”, “versicolor” y “virginica”) (Figura 3.1.), las cuales difieren en la
medida (ancho y longitud) de sus pétalos y sépalos?.

Setosa Versicolor Virginica

Figura 3.1. Tipos de lirios

El archivo de datos para este ejemplo contiene cuatro variables de medida continuas
en cada observacion (ancho del pétalo, longitud del pétalo, ancho del sépalo y
longitud del sépalo) y una variable de clasificacién denominada “especies” la cual
muestra la especie real a la que pertenece cada lirio.

* Cada una de las hojas, generalmente de color verde, que forman el ciliz de una flor.
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En el caso de SPSS el archivo de datos se encuentra en formato sav (formato
mediante el cual SPSS almacena las bases de datos); en el caso de Matlab se trata de
este mismo archivo pero en formato de archivo de datos (.data).

3.3 Clasificacion de lirios mediante mapas autoorganizados

Para poder realizar la implementacién de mapas autoorganizados en Matlab es
necesario instalar “SOM Toolbox” la cual contiene las funciones necesarias para la
creacion, visualizacion y analisis de estos mapas®*.

Esta librerfa se encuentra disponible sin cargo en la siguiente direccién electrénica:
htp://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/

Al igual que en SPSS, en la librerfa SOM se pueden insertar etiquetas de texto
asociadas a cada dato de la muestra; estas etiquetas resultan utiles para la
interpretacion de los resultados.

El archivo de datos de los lirios debe cargarse en MatlLab mediante la funcion
som_read_data y dado que los datos se encuentran en distintas escalas de medicion
deben ser estandarizados de tal forma que cada variable tenga varianza 1. Una vez
que el conjunto de datos esta listo, la red es entrenada.

Dado que el conjunto de datos esta etiquetado, el mapa también debe ser etiquetado
utilizando som_autolabel. Es importante sefialar que aunque se esta etiquetando
el mapa, el aprendizaje es no supervisado, es decir, la variable “especies” que es la
que muestra a qué especie pertenece cada lirio no se utiliza durante el andlisis ya que
son solo las 4 variables de medidas las que lo conforman.

)

% Creacidn del conjunto de datos

sD = som_read_data(‘iris.data’);

sD = som_normalize(sD, ‘var’);

% Creacidn del mapa autoorganizado SOM
sM = som_make (sD);

sM = som_autolabel (sM, sD, ‘vote’) ;

24 En el Anexo A se detallan las funciones utilizadas para la implementacién del ejemplo del
conjunto de datos “Iris” en MatLab.

55



Capitulo 3. Ejemplo comparativo

)

% Visualizacidén basica

som_show (sM, ‘umat’, “all’, ‘comp’, 1:

4, ‘empty’, ‘Labels’, ‘norm’, ‘d’) ;
som_show_add (“label’, sM, ‘subplot’, 6);

La funcién som_make inicializa y entrena el mapa. El tamafio del mapa, en este caso
es de 6 x 14 de tal forma que el mapa esta compuesto por 84 neuronas de salida. El
entrenamiento se realizé en dos etapas. En la primera etapa, cuyo objetivo consiste
en organizar el mapa, se utilizé una tasa de aprendizaje alta igual a 1 y un radio de
vecindad también grande igual al diametro del mapa.

A medida que avanzada el aprendizaje, tanto la tasa de aprendizaje como el radio de
la vecindad iban reduciéndose de forma lineal hasta alcanzar los valores (minimos)
0.05 y 1 respectivamente. En la segunda etapa, cuyo objetivo es el ajuste fino de
mapa, se utiliz6 una tasa de aprendizaje pequefia y constante igual a 0.05 y un radio
de vecindad constante y minimo igual a 1. La primera fase consto de 1,000
iteraciones mientras que la segunda fase de 2,000 iteraciones.

Una vez entrenado el mapa, se calculo el error de cuantificacién promedio el cual es
de 0.0156 lo que representa un error de casi el 2%.

Los mapas autoorganizados ofrecen grandes ventajas de visualizacion, como lo son
la matriz de distancias® y las componentes. Cada componente muestra los valores
de una variable en cada neurona del mapa usando la misma codificaciéon de color
descrita para la matriz de distancias.

Esto da la posibilidad de examinar visualmente cada celda (correspondiente a cada
neurona del mapa). El mapa se puede visualizar utilizando som_show. La matriz de
distancias se muestra junto con las cuatro componentes.

También las etiquetas de cada neurona del mapa se muestran en un bloque de celdas
utilizando som_show_add. Los valores de los componentes se desentandarizan de
modo que los valores mostrados en la barra de colores estén dentro del rango de
valores original.

25 ]a matriz de distancias nombrada en Matlab como U-matrix “Unified distance matrix’” es la matriz
en la que se visualizan las distancias entre las vecindades del mapa, ayuda a visualizar la estructura de
los clusters del mapa de tal forma que las areas uniformes o niveles bajos en la matriz muestran los
clusters existentes mientras que valores altos valores en esta matriz indican la frontera entre ellos.
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La siguiente imagen (Figura 3.2.) representa la matriz de distancias, misma que
muestra en la parte superior izquierda, enseguida se encuentran las cuatro
componentes, finalmente en la parte inferior derecha se ubican las etiquetas del
mapa. En la matriz de distancias existen hexagonos adicionales entre todas las
parejas de neuronas vecinas. Por ejemplo, la neurona en la esquina superior izquierda
tiene valores pequefios para la longitud del sépalo, asi como para la longitud y ancho
del pétalo, y valores relativamente grandes para el ancho del sépalo.

IJ-matrix Sepall Sepalw
14 7.00
37
12 6.67 :
. 6.26 597
s 3.05
0.6
543 284
0.4
5.02 2.62
0.2
d d
PetalL PetalW Labels

Figura 3.2. Visualizacion del mapa del conjunto de datos de lirios

La etiqueta asociada a estas neuronas es “se” (“setosa”), y podemos ver también en
la matriz de distancias que las neuronas vecinas estain muy unidas.

A partir de la matriz de distancias es facil detectar que las primeras 3 filas del mapa

forman un cluster claramente definido. Al ver las etiquetas se puede ver que
corresponden a la especie “setosa”.
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Las otras dos especies, “versicolor” y “virginica”, forman el otro c/uster. La matriz U
no muestra una clara separaciéon entre estas ultimas dos especies, pero por las
etiquetas parece que corresponden a dos custers diferentes.

A partir de las cuatro componentes se puede deducir que el largo y el ancho del
pétalo estan altamente relacionados el uno con el otro. También existe una
correlacion entre ellos y el largo del sépalo. La especie “setosa” exhibe pétalos
pequenos y cortos pero sépalos anchos. El factor de separacion entre “versicolor” y
“virginica” es que esta ultima tiene hojas mas grandes.

Las graficas de las componentes son convenientes cuando se tiene que visualizar
mucha informacién de una sola vez. No obstante, cuando solo unas pocas variables
son de interés, las graficas de dispersién son mucho mas eficientes. La Figura 3.3.
muestra la proyeccién de componentes principales tanto del conjunto de datos como
del mapa.

)

% Proyeccidén de componentes principales de los datos

[Pd, V, me] = pcaproj(sD, 3);

% Genera la gréafica de la proyeccidén del mapa

som_grid(sM, ‘Coord’, pcaproj(sM, V, me), ‘marker’, ‘none’,
‘Label’, sM.labels, ‘labelcolor’, ‘k’);

% Grafica de datos originales con especies diferenciadas por

color

hold on, grid on

colD = [repmat ([1 O 0], 50, 1);

repmat ([0 1 0], 50, 1);

repmat ([0 O 1], 50, 1)];
som_grid(‘rect’, [150 1], ‘Line’, ‘none’, ‘Coord’ ,Pd,

‘markercolor’, colD);

Las tres especies fueron graficadas utilizando distintos colores. El mapa
autoorganizado también es proyectado en el mismo sub espacio. Las neuronas
vecinas en el mapa estan conectadas mediante lineas. Se muestran también las
etiquetas de las neuronas asociadas al mapa.
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La Figura 3.4. visualiza las cuatro variables del SOM usando marcadores de tamafio
y color. Se muestran tres coordenadas y marcadores de tamafio y color. Los
marcadores de color indican los sub espacios. Los datos se muestran en la parte
superior de la grafica mediante cruces (x).

o)

% Desestandarizacién de los pesos de los vectores

M = som_denormalize (sM. Codebook, sM);

colM = zeros (length (sM.codebook), 3);

un = unique(sD.labels);

for i=1:3, ind = find(strcm(sM.labels, un(i))); colM(ind,i) =1;

end

$Grafica del mapa

som_grid(sM, ‘Coord’,M(:,2:4), ‘Markersize’, (M(:,1)-4)*5,

‘Markercolor’, colM);

% Grafica de los datos

hold on, grid on

D = som_denormalize (sD.data, sD);

Som_grid(‘rect’, [150 1], ‘Coord’, D(:, 2:4), ‘Marker’, “‘x’,...
‘MarkerSize’, (D(:,1)-4)*5, ‘Line’, “none’, ‘Markercolor’,
colD);

% Muestra el mapa y la informacidén de la especie

som_cplane (sM.topol.lattice, sM.topol.msize, colM);

% Muestra las cuatros variables con graficas de barras

hold on

som_barplane (sM.topol.lattice, sM.topol.msize, M, ‘w’, ‘unitwise’)
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Figura 3.3. Proyeccién del conjunto de datos
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Figura 3.4. Las cuatro variables del SOM usando marcadores de tamafio y color
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Figura 3.5. Las cuatro variables se muestran con graficas de barras en cada neurona.

El color indica la especie.

La Figura 3.5. muestra las cuatro variables del mapa junto con la informacién de la
especie. En cada uno de los hexdgonos del mapa se muestra una grafica compuesta
por cuatro barras, cada una de las cuales, asociada a las variables usadas para la
clasificacién (ancho y largo de los sépalos y pétalos).
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3.4 Clasificacion de lirios mediante analisis cluster

El algoritmo a utilizar es Ak-medias®. Este algoritmo (asi como los métodos
jerarquicos) depende de distancias y dado que las variables no se encuentran en las
mismas escalas, es necesario estandarizar los datos antes de realizar el analisis.

Para ello, utilizamos la opcién “Guardar variables tipificadas” que se encuentra en la
opcién de “Estadisticos descriptivos” del menti “Analizar” (Figura 3.6.).
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Figura 3.6. Estandarizacion de los datos

A continuacién se selecciona el algotitmo &-wedias ubicado en el ment “Analizar” en
la opcién “Clasificar”. Como variables se introducen las cuatro medidas de los lirios y
se establece como nimero de grupos tres. En este caso sabemos que en realidad se
trata de tres especies diferentes de lirios, si no lo supiéramos de antemano
tendrfamos que realizar el analisis con diversos escenarios intercambiando el

26 En el Anexo B se muestran los métodos de los analisis ¢uster incluidos en SPSS asi como una
vision simplificada de sus aspectos teéricos. Para mayor detalle sobre el analisis custer, se recomienda
consultar el libro de Everitt, B.S., Landau, S., and Leese, M. (2001). Cluster Analysis, Applications and
Programming Technigues. Adison Wesley. USA.
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nimero de grupos o bien utilizando algin otro método de agrupacién, por ejemplo,
algin método jerarquico y elegir aquel que arroje los mejores resultados tanto
estadisticos como acordes con el problema planteado (Figura 3.7.).

Dentro de la opcién “Guardar’ de esta misma pestaia se selecciona “Guardar
conglomerados de pertenencia” y la “Distancia desde el centro del conglomerado” (esta
opcidn debe seleccionarse sélo cuando se cuenta ya con el numero ideal de grupos,
que en este caso sabemos que es tres). Y en la pestafia “Opciones  seleccionar

“Andlisis ANOVA”.
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Figura 3.7. Seleccion del método a utilizar y especificacion de las opciones

Una vez seleccionados los centros de los conglomerados, cada caso es asignado al
cluster de cuyo centro se encuentra mas proéximo y comienza un proceso de ubicacion
iterativa de los centros. En la primera iteracién se reasignan los casos por su
distancia al nuevo centro vy, tras la reasignacion, se vuelve a actualizar el valor del
centro y asi sucesivamente. En la Figura 3.8. se resume el historial de iteraciones (8
en este caso) con indicacién del cambio (desplazamiento) experimentado por cada
centro en cada iteracion.

Puede observarse que, conforme avanzan las iteraciones, el desplazamiento de los
centros se va haciendo mas pequefo, hasta llegar a la octava iteracién, en la que ya
no existe ningin desplazamiento.
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Historial de iteracione$

Cambio en los centros
de los conglomerados

Iteracion 1 2 3
1.985 | 1.786 | 1.811
.034 .281 .236
.018 .673 297
119 .258 .030
122 177 .000
.090 .100 .000
.039 .045 .000
.000 .000 .000
a. Se ha logrado la convergencia debido a que los
centrosde los conglomerados no presentan ningln
cambio o éste espequeno. El cambio maximo de
coordenadas absolutas para cualquier centro esde
.000. La iteracién actual es 8. La distancia minima
entre los centrosinicialesesde 5.058.

0N oA WD =

Figura 3.8. Historial de Iteraciones

La Figura 3.9. muestra los centros de los conglomerados finales, es decit, los
centros de los conglomerados tras el proceso de actualizacion iterativa. Esta tabla es
de utilidad para interpretar la constituciéon de los custers pues resume los valores
centrales en cada c/uster en las variables de interés.

La Figura 3.10. indica la distancia entre cada caso y su centro de clasificacion. Se
observa que la menor distancia se da entre los tipos de litios 1 y 2 lo cual puede
generar que el mayor traslape se de entre estos dos grupos; de manera semejante la
mayor distancia se da entre los tipos de lirios 1 y 3 por lo que el traslape entre estos
dos grupos debe ser menor.

Centros de los conglomerados finales

Conglomerado
1 2 3
Puntua: sépalo - longitud 1.03015 -0.16784 -0.99872
Puntua: sépalo - ancho 0.01384 -0.96684 0.89212)
Puntua: pétalo - longitud 0.94054 0.25875] -1.29862
Puntua: pétalo - ancho 0.96902 0.17551 -1.25244)

Figura 3.9. Centros de los conglomerados finales
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Distancias entre los centros de los conglomerados

Conglomerado 1 2 3

1 1.869 3.852
2 1.869 2.934
3 3.852 2.934

Figura 3.10. Distancias entre los centros de los conglomerados

La tabla ANOVA (Figura 3.11.) muestra la tabla resumen del analisis de varianza
con un estadistico F univariante para cada una de las variables incluidas en el
analisis. El andlisis de varianza se obtiene tomando los grupos definidos por los
grupos como factor y cada una de las variables incluidas en el analisis como variable
dependiente.

Una nota al pie de pagina de la tabla informa que los estadisticos F s6lo deben
utilizarse con una finalidad descriptiva pues los casos no se han asignado
aleatoriamente a los conglomerados sino que se han asignado intentando optimizar
las diferencias entre los conglomerados.

Ademas, los niveles criticos asociados a los estadisticos F no deben ser
interpretados de manera habitual pues el procedimiento de £ medias no aplica ningin
tipo de correccién sobre la tasa de error (es decir, sobre la probabilidad de cometer
errores tipo I cuando se llevan a cabo contrastes). Logicamente, la tabla de ANOVA
no se muestra cuando todos los casos son asignados a un unico c/uster.

ANOVA
Conglomerado Error
cuadratica gl cuadratica gl F Sig.
Puntua: sépalo - longitud 54.268 2 0.275 147 197.153 0.000
Puntua: sépalo - ancho 41.004 2 0.456 147 89.975 0.000
Puntua: pétalo - longitud 67.185 2 0.100 147 675.014 0.000]
Puntua: pétalo - ancho 64.961 2| 0.130 147 500.559 0.000]

Las pruebas F sélo se deben utilizar con una finalidad descriptiva puesto que los conglomerados han sido elegidos para
maximizar las diferencias entre los casos en diferentes conglomerados. Los niveles criticos no son corregidos, por lo que no
pueden interpretarse como pruebas de la hipdtesis de que los centros de los conglomerados son iguales.

Figura 3.11. Tabla ANOVA

En la Figura 3.12. se muestra el nimero de casos que se asigné a cada cluster,
sabemos que en realidad el archivo de datos contiene 50 casos de cada especie, a
simple vista parece que los casos faltantes en los custers 1 y 2 fueron asignados al
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cluster 1, sin embargo debemos realizar pruebas de validacién para evaluar el error en
cada asignacion de casos.

Numero de casos en cada conglomerado

Conglomerado 1 55.000
2 46.000
3 49.000
Vélidos 150.000
Perdidos 0.000

Figura 3.12. Nimero de casos en cada conglomerado

3.4.1 Pruebas de validacion

Como primera prueba de validacién se realizara un analisis de medias en donde la
variable dependiente es la variable de agrupacion (SPSS genera esta variable y la
incluye en la base de datos normalmente con el nombre “QCL 17) y las variables
independientes son las variables usadas para el analisis cluster sin estandarizar
(medidas de ancho y largo de los pétalos y sépalos).

Informe

NUmero inicial de

casos sépalo - longitud | sépalo - ancho | pétalo - longitud | pétalo - ancho

1 Media 6.6964 3.0600 5.4182 1.9382
N 55 55 55 55
Desv. tip. 0.50807 0.26006 0.63540 0.33802

2 Media 5.7043 2.6348 4.2152] 1.3326
N 46 46 46 46|
Desv. tip. 0.42109 0.26265 0.70395 0.31202

3 Media 5.0163 3.4408 1.4673 0.2429
N 49 49 49 49
Desuv. tip. 0.34842 0.34876 0.17367 0.10801

Total Media 5.8433 3.0540 3.7587 1.1987]
N 150 150 150 150
Desv. tip. 0.82807] 0.43359 1.76442] 0.76316

Figura 3.13. Informe sobre el analisis de medias

En la Figura 3.13. observamos que los clusters 1 y 3 son los mas diferenciados. El
cluster 1 se encuentra conformado principalmente por aquellos lirios con la mayor
longitud en sus pétalos y sépalos asi como con los pétalos mas anchos que el resto,
mientras que en el custer 3 se encuentran los lirios con la longitud de pétalos y
sépalos asi como el ancho de sus pétalos, mas chicos que el resto, pero el ancho de
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sépalos mas grande. El custer 2 de manera general se encuentra en la mitad de estos
dos clusters.

Una segunda prueba de validaciéon consiste en usar una variable externa y compararla
contra la variable de agrupacion generada en el analisis. En nuestro caso la variable
de validacion es la variable “especies” la cual nos dice el tipo de especie real al que
pertenece cada lirio. En este caso la prueba consiste en generar una tabla de
contingencia con la variable de validacién “especies” en las columnas y la variable de
agrupacion “QCL 1" en las filas.

Tabla de contingencia Numero inicial de casos * especie

especie
Iris-virginica | Iris-versicolor | Iris-setosa Total
Numero inicial de casos 1 Recuento 42 13 0 55
2 Recuento 8 37 1 46
3 Recuento 0 0 49 49
Total Recuento 50 50 50 150

Figura 3.14. Tabla de contingencia

Se observa en la Figura 3.14. que el c/uster 3 contiene la mayor cantidad de la especie
“setosa”, mientras que los custers 1 y 2 tuvieron el mayor traslape (tal como se habfa
sugerido en la Figura 3.10. de acuerdo a las distancias entre los centros de los
conglomerados), a pesar de los casos traslapados, la especie con mayor
concentracion en el custer 2 es “versicolor” mientras que en el custer 1 es “virginica”.

La tabla de contingencia ayuda a identificar rapidamente cualquier caso clasificado
erroneamente. En nuestro ejemplo, los valores en la diagonal principal (42, 37, 49)
representan aquellos casos que fueron clasificados correctamente. Los valores en
cualquiera de las demas casillas de la matriz representan casos de clasificacion
erronea, en total hubo 128 casos clasificados correctamente, representando un 15%
de errot.
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3.5 Clasificacion de lirios mediante arboles de decision

Como primer paso, se selecciona en la pantalla el método a utilizar (Figura 3.15.),
en nuestro ejemplo el algoritmo a utilizar es C&RT?". A continuacion, en la siguiente
pantalla se selecciona “especies” como la variable criterio y longitud del pétalo,
ancho del pétalo, longitud del pétalo y ancho del sépalo como las variables

predictoras (Figura 3.16.).

Dado que este conjunto de datos contiene una muestra muy reducida,
estableceremos como reglas de parada que la profundidad maxima del arbol sea de 5
niveles bajo la raiz y que los nimeros minimos de casos para los nodos parentales y
filiales sean de 25 y 1 respectivamente (Figura 3.17.).

Asistente de drbol: método de desarrollo (paso 1 de 4) @

El nuevo Asistente de 4rbol le ayuda a crear un
&ibol.

0ué método desea usar para desarrcllar el &rbal?

" CHAID

Método que utiliza los estadisticos chi-cuadrado o F
para seleccionar loz predictores. Cada divisidn puade
- dar lugar a multiples nodos,

- - - " CHAID exhaustiva
- | Modificacion del CHAID que realiza un trabajo méas

- - - detallado al examinar las diviziones de cada
predictor, aungue conlleva un mavar tiempa de
célculo.

= CRT
Método que idenlifica subconjuntos homogéneos
7 oo B existentes en los datos. Cada division da como
.;p&r?j resultado exactamente dos nodos.
" QUEST
Método répido que sdlo puede ser utilizado i la

waniable criterio [dependiente] &3 nominal. Cada
division da como resultado exactamente dos nodos.

Siguiente > Cancelar | Apuda

Figura 3.15. Eleccién del tipo de método a utilizar

27 En el Anexo C se muestran los métodos de arboles de decision incluidos en AnswetrTree asi como
una visién simplificada de sus aspectos teéricos. Para mayor detalle, se recomienda consultar la Guia
del usuatio de AnswerTree 3.1. de SPSS Inc.
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El nodo raiz o nodo “0” representa las frecuencias de la variable criterio “especies”

(Figura 3.18.).

Asistente de drbol: definicidn del modelo (paso 7 de 4)

Faa defirn el modelo, selecoone s vanisble que desee uliicar como vansble crbeno
[dapandiania) p andairals & b Eita Criario, Postedoments, sl una o mbs padicines.

Opscionalmann, 3 pusden defind vadsbla: de frecisneis i de pondesacidn da ng casat

Ciibri [ esFene
Pt e & sépala - ngihud
£ sfipads - ancha

(" Todaz b demdbs |42 palsio - longud
F Pesonsicede | piteo - anche

; )
| [l
meui | [phmn |

chmky | Siuseete Frokew | Concelw | Ay ]

Opelanes avanzadas [

Fiechas d¢ parads | CLRT | Podu | Pohabilidades 2 prios | Coates |

Profundsdad misins del sbol Himess mirins de £a505
Hivelat busio ba saiz 5 Mk pareniat =
Hiocds st 1
CIAT

Cambio minimo en la snpueza | 00007

Amm| Cancriw | s |

Figura 3.17. Especificacion de las reglas de parada
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Categoria % n
Im Iris-setosa 33.33 50
@ lIris-versicolor 33.33 50
B Iris-virginica 33.33 50

Total (100.00) 150

Figura 3.18. Arbol minimo

Desarrollando el resto del arbol tenemos 4 niveles debajo del nodo raiz (Figura
3.19.). Resulta interesante estudiar los arboles de decision ya que en ellos se
encuentra un historial detallado acerca del analisis que hemos realizado. Parte del
desarrollo y de la comprensiéon que podamos obtener de un andlisis basado en un
arbol se deriva de las explicaciones de los resultados que seamos capaces de generar.

Haciendo un zoom en la parte superior del arbol (Figura 3.20.) vemos que patra
dividir el nodo rafz, se selecciona la longitud del pétalo; los valores utilizados para la
division son mayores o menores que el valor de la medida 2.450. Todos los casos en
los que la longitud del pétalo sea menor o igual que 2.450 se envian al nodo 1, en
tanto que aquellos cuyo valor sea mayor que 2.450 se envian al nodo 2.

El algoritmo C&RT muestra la importancia relativa de la division de un nodo,
utilizando la disminucién en la impureza o mejora, como criterio de evaluacion. En
este ejemplo, utilizamos la medida de impureza predeterminada de Gini. En la
primera divisién del arbol, la mejora corresponde a 0.3333.

Esto significa que la impureza de los dos nodos filiales resultante de la divisién era
0.3333 menor que la impureza del nodo raiz. El nodo 1 esta compuesto por una sola
especie (“setosa”) y contiene todos los casos de dicha especie. En el nodo 2 se
encuentran las 100 observaciones restantes, entre las que se observan todos los lirios
“versicolor” y “virginica”.
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ESPECIE

Nodo 0
Categoria % n .
s-setosa 33.33 50 » NlVeI O
I Fis-versicolor 33.33 50
B Fis-virginica 33.33 50 z.
Total (700.00) 150 Raiz

pétalo - longitud

Mejora=0.3333
\ \
<=2.450000‘0000000002 >2.4500000‘000000002
Nodo 1 Nodo 2
Categoria % n Categoria % n
[m Iris-setosa 100.00 50 | ris-setosa 000 0 H
0 Iris-versicolor  0.00 0 fris-versicolor  50.00 50 > vael 1
W Iris-virginica 000 0 W Fis-virginica 50.00 50
Total (33.33) 50 Total (66.67) 100
[ =
pétalo - ancho
Mejora=0.2598
\
<=1.75 >1‘.75
Nodo 3 Nodo 4
Categoria % n Categoria
W Iris-setosa 000 0 fris-setosa H
9074 49 ris-versicolor —»Nivel 2
926 5
(36.00) 54 Total I
= ‘ =
pétalo - longitud pétalo - longitud
Mejora=0.0297 MejoraTO.0042
\ \ \ \
<=4.950000$000000002 >4.9500000‘000000002 <=4.8499999999999996 >4.B499999‘999999998
e e 5
| Nodo 5 | Nodo 6 Nodo 7 Nodo 8
| Categoria % n | Categoria % n Categoria % n Categoria % n .
|| ™ _lris-setosa 000 0 W Iris-setosa 000 O W Fis-setosa 000 O W Fis-setosa 000 O —>N|Ve| 3
| Iris-versicolor 97.92 47| [ Iris-versicolor 33.33 2 T Fis-versicolor 33.33 1 T Fis-versicolor  0.00 0
|| W _lris-virginica 208 1| [ﬂ Iris-virginica 66.67 4 [I Fis-virginica 66.67 2 M Fis-virginica  100.00 43
\_Total (32.00) 48 | Total (4.00) 6 Total (2.00) 3 Total (28.67) 43
,,,,,, -
pétalo - ancho
ijoraTO.0131
<=1 .849999‘9999999999 >1.6499999999999999
Nodo 9 Nodo 10
Categoria Categoria % n .
W Iris-setosa W Iris-setosa 000 Of —p N|Ve| 4
Iris-versicolor 1 i 000 0
W Iris-virginica 0.00 0 1
Total (31.33) 47 Total 1
. 2
Figura 3.19. Arbol desarrollado
ESPECIE
Nodo 0
Categoria % n
[m Iris-setosa 33.33 50
™ Iris-versicolor 33.33 50
Iris-virginica 33.33 50
Total (100.00) 150
pétalo - longitud
Mejora=0.3333
<=2.4500000000000002 >2.4500000000000002
Nodo 1 Nodo 2
Categoria % n Categoria % n

| |
| |
/m Iris-setosa 100.00 50 : | Iris-setosa 000 O :
||[= Iris-versicolor 50.00 50 |
| |
| |

™ Iris-versicolor 0.00 0
Iris-virginica 0.00 0 W Iris-virginica 50.00 50
Total (33.33) 50 Total (66.67) 100

TF

Figura 3.20. Desarrollo en la parte superior (primer nivel del arbol)
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Desarrollando ahora el arbol en 2 niveles (Figura 3.21.), se puede identificar que el
nodo 1 se ha definido como un nodo terminal (no es posible dividir mas este nodo).
El nodo 2 se ha dividido utilizando la variable ancho del pétalo y la mejora
corresponde a 0.2598. Los dos nodos filiales del nodo 2 describen a grandes rasgos
los dos tipos restantes de lirios.

El nodo 3 incluye la mayoria de los lirios de la especie “versicolor”, en tanto que el
nodo 4 incluye la mayoria de los de la especie “virginica”. El estudio de las dltimas
divisiones ayuda poco a comprender mejor el problema, ya que las divisiones
sucesivas incluyen un nimero de casos muy reducido.

ESPECIE

Nodo 0
Categoria Yo n
® Iris-setosa 33.33 50

@ Iris-versicolor 33.33 50
B Iris-virginica 33.33 50
Total (100.00) 150

pétalo - longitud
Mejora=0.3333

<=2.45000O‘0000000002 >2.4500000‘000000002
Nodo 1 Nodo 2
Categoria Yo n Categoria Yo n
m rris-setosa 100.00 50 ris-setosa 0.00 [¢]
@ Iris-versicolor 0.00 (0] [® ris-versicolor 50.00 50
B [ris-virginica 0.00 0 B Fis-virginica 50.00 50
Total (33.33) 50 Total (66.67) 100

‘ —
pétalo - ancho
Mejora‘=0.2598

| \

<=1.75 >1.75
R
Nodo 3 [ Nodo 4 |
Categoria % n | Categoria % n |
B Iis-setosa 0.00 [¢] || ™ Iris-setosa 0.00 o |
= ris-versicolor 90.74 49 I = Iris-versicolor 217 1 :
W [ris-virginica 9.26 5 : m Iris-virginica 97.83 45 |
Total (36.00) 54 | Total (30.67) 46 |
EEEE T+

Figura 3.21. Desarrollo en el segundo nivel del arbol
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En base a estos resultados podemos concluir que:

Si el lirio tiene pétalos pequefios (<2.450), probablemente se trate del tipo “setosa”.
Si se tienen en cuenta los lirios con pétalos largos (> 2.450), observaremos que los
pétalos angostos (<1.750) corresponden al tipo “versicolor”, en tanto que los
pétalos anchos (>1.750), corresponden al tipo “virginica”.

Para valorar la capacidad del modelo a la hora de predecir el tipo de lirio, podemos
examinar el resumen de riesgos (Figura 3.22.). Dicho resumen compara el tipo de
lirio asignado mediante el arbol con el tipo del lirio registrado realmente. La tabla de
estadisticos de riesgo ayuda a identificar rapidamente cualquier caso clasificado
erroneamente. En nuestro ejemplo, los valores en la diagonal principal (50, 49, 48)
representan aquellos casos que fueron clasificados correctamente.

Los valores en cualquiera de las demas casillas de la matriz representan casos de
clasificaciéon errénea. La estimacion de riesgo revela la proporciéon de casos
clasificados de manera incorrecta. Se aprecia que la tasa de clasificacién errénea es
bastante baja: todos los casos, salvo tres fueron clasificados correctamente. Esto da
como resultado una estimacion de riesgos de 0.02 ya que el 2% de los casos se ha
clasificado de manera erronea.

Matriz de clasificacién errénea

Categoria real
Iris-setosa Iris-versicolor | Iris-virginica Total
Iris-setosa 50 0 0 50
Categoria Iris-versicolor 0 49 2 51
estimada Iris-virginica 0 1 48 49
Total 50 50 50 150

Estadisticos de riesgo
Estmacion de riesgo 0,02
ET de la estimacién de riesgo 0,011431

Figura 3.22. Resumen de riesgos
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3.6 Resumen comparativo de los 3 métodos

En la Tabla 3.1 se resumen las diferencias de cada método entre los aspectos

evaluados.

Aspecto evaluado

Analisis Cluster

 Arboles de decisiéon

Conocimientos previos
recomendados

Analisis multivariado,
Redes neuronales,
Lenguaje M de MatLab.

( k-medias )

Analisis multivariado.
Analisis custer.
Conocimientos medios

de SPSS.

(C&RT)

Analisis multivariado.
Arboles de decision.
Conocimientos basicos

de SPSS.

Tipo de aprendizaje
utilizado

No supervisado.

No supervisado.

Supervisado.

Dificultad de
implementacion

De media a alta. Se
requiere programar la
red y en aplicaciones
reales la mayoria de las
veces se tienen que
modificar los parametros
manejados por default.

Baja. Cualquiera de los 3
métodos puede
implementarse y
modificarse desde el
mend de herramientas

de SPSS

Baja. La implementacion
se lleva a cabo paso por
paso, el usuario sélo
tiene que ir
seleccionando las
opciones que requiera en
el analisis. Puede caerse
en el mal habito de dejar
en automatico las
opciones que pueden
ayudar a generar mejores
arboles.

Tipos de datos con los

Cualquiera, en algunos

que trabaja Cualquiera. casos se requieren Cualquiera.
(continuos / discretos) previas adaptaciones.
. . | Estandarizacién delas | Estandarizacion de las
Procesamiento previo . . . . . . .
variables a incluir en el [ variables a incluir en el | Ninguno.
de los datos
modelo. modelo.
Especificacion a priori .
P P No. Si. No.

del niimero de grupos

Tabla 3.1. Cuadro comparativo entre los tres métodos utilizados
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Aspecto evaluado

Analisis Cluster

Arboles de decision

Dificultad de ejecucion

Media. En el ejemplo, el
conjunto de datos era

pequeno. Se requirieron
3,000 iteraciones para el
entrenamiento del mapa.

( k-medias )

Baja. Se requirieron 8
iteraciones para conseguir
la convergencia del
método.

(C&RT)

Baja. El arbol se abrié
sélo en 4 niveles.

Tasa de error

El error de cuantificacién
fue de casi el 2%.

15% de error.

2% de error.

Principales resultados /
graficos de
visualizacion

Matriz de distancias y de
componentes. Altamente
efectivas y sencillas de
interpretar.

Centros de los
conglomerados finales. Se
dificulta su interpretacion
cuando los datos fueron
estandarizados.

Diagrama de arbol muy
facil de interpretar.

Interpretacion de

Sencilla a media. Sencilla a media. Sencilla.
resultados
Manipulacion
interactiva de los No. No. Si.
resultados
. . Si el lirio tiene pétalos
Existe un cluster El c/uster 3 contiene la << p
. . pequenos (< 2.45)
claramente definido: mayor cantidad de la
» s . N probablemente se trate
setosa”. Las otras dos  [especie “setosa”, mientras S o
. del tipo “setosa”. Si se
especies forman otro que los custers 1y 2 . ey
e . tiene en cuenta los lirios
. cluster. La especie “setosa’ Jtuvieron el mayor traslape ,
Conclusiones con pétalos largos

generadas sobre cada
tipo de lirio

exhibe pétalos pequefios y
cortos pero sépalos
anchos. El factor de
separacion entre
“versicolor” y “virginica”
es que esta tltima tiene
hojas mas grandes.

(“versicolor” y
“virginica”). A pesar del
traslape, la especie con
mayor concentracion en
el cluster 2 es “versicolor”
mientras que en el cluster 1
es “virginica”.

(>2.45), observaremos
que los pétalos angostos
(£1.75) cotresponden al
tipo “versicolor”, en tanto
que los pétalos anchos
(>1.75) corresponden al
tipo “virginica”.

Posibilidad de generar
reglas de decision
(reglas de clasificacion
para un analisis
discriminante posterior)

St

Tabla 3.1. ...Continuacion. Cuadro comparativo entre los tres métodos utilizados
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Conclusiones

En general las RNA han mostrado una capacidad clasificatoria igual o superior que
las técnicas estadisticas. El modelo mediante andlisis c/uster obtuvo una tasa de error
del 15%, mientras que, tanto el modelo de mapas autoorganizados como el modelo
de arboles de decisién registraron una tasa de error del 2%; sin embargo, hay que
recordar que este ultimo parte de un método de clasificacion supervisado lo cual

representa una Venta] a.

Si bien, la dificultad de implementacion y ejecucion de las RNA es ligeramente
superior que para los métodos estadisticos, la interpretacion resulta bastante sencilla.

Entre las propiedades de las RNA que han llamado la atencién de los estadisticos
destacan las relativas a su buen rendimiento ante problemas no lineales o datos con
mucho ruido, y el poderse utilizar independientemente del cumplimiento de los
supuestos teoricos relativos a las técnicas estadisticas.

Otro punto a considerar es el facil acceso a los paquetes estadisticos actuales pues
resultan hoy en dfa mas econémicos de aplicar que las RNA en cuanto a los recursos
temporales y computacionales involucrados. Se recomienda valorar dependiendo de
la complejidad de cada problema si vale la pena ganar en capacidad clasificatoria a
costa de incrementar el costo computacional y de recursos involucrados (tanto en
complejidad como en aspectos tecnolégicos) en el entrenamiento de las RNA.

La consideracion de todo lo dicho nos lleva a sugerir que técnicas estadisticas y
RNA, pueden complementarse adecuadamente (modelos hibridos). De este modo, la
estadistica, centrada tradicionalmente en problemas lineales, y las RNA, mas
acostumbradas a tratar con problemas de categorfas mal definidas, relaciones no
lineales o datos con mucho ruido, se veran mutuamente enriquecidas. No es de
extrafiar por ello, que paquetes estadisticos ya comiencen a incorporar en sus ultimas
versiones modulos de redes neuronales artificiales.

De esta forma, se cubre satisfactoriamente el objetivo de este trabajo, dejando a
consideracion del lector la eleccién entre un método u otro (o bien la combinacion
de ellos). El presente material puede utilizarse como base para nuevos trabajos en los
que se busque la solucion a problemas reales.
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SOM Toolbox en MatlLab

A continuacién se muestran las principales funciones que se emplean para la
construccion y visualizacion de los SOM. Para mayor detalle se recomienda consultar
la Guia de Usuario, “Neural Network Toolbox 5”.

1. Construccién de conjuntos de datos

Se pueden utilizar las funciones normales de MatlLab tales como load y scan; sin
embargo, SOM Toolbox tiene la funcién som_read_data la cual puede ser usada
para leer archivos ASCII.

2. Preprocesamiento de los datos

Dado que el algoritmo SOM usa la métrica euclidiana para medir la distancia entre
vectores, los datos deben ser estandarizados en el caso de que las variables no se
encuentren en la misma escala de mediciéon (normalmente se requiere que las
variables sean igualmente importantes, de otra forma las variables con valores mas
grandes dominarfan la organizaciéon del mapa). La funcién sD = som_normalize
(sD, “‘var’) oD = som normalize (D, “‘wvar’) escala las variables de tal

forma que su varianza sea igual a 1.

3. Inicializacién y entrenamiento

Se manejan dos formas de inicializacion (aleatoria o lineal) y dos formas de
entrenamiento (secuencial y en bloques). Por defanlt se maneja la inicializacion lineal y
el entrenamiento por bloques. La forma mas simple de inicializar y entrenar un SOM

es mediante la funcidon som_make.

Esta funcion inicializa y entrena el mapa. El entrenamiento se realiza en dos etapas:
una etapa de organizacién del mapa con valores grandes (iniciales) para el radio de la
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vecindad y para la tasa de aprendizaje, la segunda etapa comprende el ajuste fino del
mapa para lo cual se utilizan valores pequenos para el radio de la vecindad y la tasa
de aprendizaje.

Esta funcién también selecciona el tamafio del mapa y los parametros de
entrenamiento automaticamente, sin embargo, se pueden modificar sus argumentos
de tal forma que se puedan modificar las opciones, como por ejemplo, el tamafio del
mapa.

Si se desea tener control sobre los parametros de entrenamiento se puede optar por
las funciones som_lininit, som_randinit, som_seqgtrain y
som_batchtrain.

4. Visualizacién y analisis

Las cuadriculas de visualizacion del SOM pueden ser usadas como una forma
sencilla para mostrar las caracteristicas de los mapas (y de los datos mismos).

4.1 Visualizacion de células

La funcién basica es som_show, por defanlt esta funcion muestra la matriz de
distancias (U-matrix) calculada en base a todas las variables y a las componentes.

Cada componente muestra los valores de una variable en cada neurona del mapa.
Los valores son mostrados mediante colores. Esta funcién tiene varios argumentos
de entrada que pueden ser modificados para tener mds control sobre el tipo de
planos a mostrar y en qué orden.

4.2 Visualizacion de graficas

1. Graficas de pie (som_pieplane): es ideal para mostrar valores
proporcionales.

2. Graficas de barras (som_barplane): es ideal para mostrar valores en
diferentes categorias.
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3. Graficas de sefial (som_plotplane): muestra los vectores de cédigos como

graficas de lineas.

En todos los casos, los colores y tamafios de la grafica pueden ser modificados
mediante la manipulacién de sus argumentos.

4.3 Visualizacion de mallas
La funcién som_grid puede ser utilizada para crear graficas de mallas. La funcién se

basa en la idea de que la visualizacién de un conjunto de datos, consiste simplemente
en un conjunto de objetos con una unica posicién, color y tamafo.
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Analisis cluster

SPSS incluye tres procedimientos de clusterizacion: en dos fases, jerarquico o de K-
medias. Cada uno de estos procedimientos emplea un algoritmo distinto en la
creacion de grupos y contiene opciones que no estan disponibles en los otros.

1. Analisis de K-medias: El uso del procedimiento requiere que el usuario
especifique previamente el nimero de c/usters. Ofrece una serie de funciones que
se detallan a continuacién:

e Posibilidad de guardar las distancias desde los centros de los
conglomerados hasta los distintos objetos.

e Posibilidad de leer los centros de los conglomerados iniciales y guardar los
centros de los conglomerados finales desde un archivo SPSS externo.

e Puede analizar archivos con una gran cantidad de datos.

2. Analisis jerarquico: Su uso se limita a archivos de datos mas pequefos y ofrece
una serie de funciones que se detallan a continuacion:

® DPosibilidad de agrupar casos o variables.

® DPosibilidad de calcular un rango de soluciones posibles y guardar los
conglomerados de pertenencia para cada una de dichas soluciones.

¢ Distintos métodos de formacion de clusters, transformacion de variables y
medida de disimilaridad.

® Siempre que todas las variables sean del mismo tipo, el procedimiento podra
analizar variables de intervalo (continuas), de recuento o binarias.

3. Anailisis en dos fases: Ofrece una serie de funciones que se detallan a
continuacion:

® Secleccion automatica del nimero mas apropiado de clusters y medidas para la
seleccion de los distintos modelos.
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® DPosibilidad de crear modelos basados al mismo tiempo en variables
categdricas y continuas.

® DPosibilidad de guardar el modelo en un archivo x#/ externo y, a continuacion,
leer el archivo y actualizar el modelo con datos mas recientes. Asimismo, este
procedimiento puede analizar archivos con una gran cantidad de datos.

1. Analisis de K-medias

Este procedimiento intenta identificar grupos de casos relativamente homogéneos
basandose en las caracteristicas seleccionadas y utilizando un algoritmo que puede
gestionar un gran numero de casos. Sin embargo, el algoritmo requiere que el usuario
especifique el numero de c/usters. Se puede elegir uno de los dos métodos disponibles
para clasificar los casos: la actualizacién de los centros de los conglomerados de
forma iterativa o solo la clasificacion.

Asimismo, puede guardar la pertenencia a los conglomerados, informacién de la
distancia y los centros de los conglomerados finales. Si las variables son binarias o
recuentos, se recomienda utilizar el analisis jerarquico.

Las distancias se calculan utilizando la distancia euclidea simple. Si desea utilizar otra
medida de distancia o de similaridad, se recomienda utilizar el procedimiento de
analisis jerarquico. El escalamiento de las variables es una consideraciéon importante.

Asi, si las variables utilizan diferentes escalas los resultados podrian ser erroneos. En
estos casos, se debe considerar la estandarizacion de las variables antes de realizar el
analisis (esta tarea se puede hacer en el ment “Descriptivos’, ya que no esté incluida
dentro del mismo procedimiento como en el caso del analisis jerarquico).

1.1 Especificaciones del método
1.1.1 Iterar

Numero maximo de iteraciones. Limita el nimero de iteraciones. La iteracion se
detiene después de este numero de iteraciones, incluso si no se ha satisfecho el
criterio de convergencia. Este nimero debe estar entre el 1 y el 999.
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Criterio de convergencia. Determina cuando finaliza la iteracién. Representa una
proporcién de la distancia minima entre los centros iniciales de los conglomerados,
por lo que debe ser mayor que 0 pero no mayor que 1. Por ejemplo, si el criterio es
igual a 0.02, la iteracién cesara si una iteracién completa no mueve ninguno de los
centros de los conglomerados en una distancia superior al dos por ciento de la
distancia menor entre cualquiera de los centros iniciales.

Usar medias actualizadas. Permite solicitar la actualizacién de los centros de los
conglomerados tras la asignacion de cada caso. Si no selecciona esta opcion, los
nuevos centros de los conglomerados se calcularan después de la asignacién de
todos los casos.

1.1.2 Guardar

Puede guardar informacién sobre la solucién como nuevas variables para que
puedan ser utilizadas en analisis posteriores:

Conglomerado de pertenencia. Crea una nueva variable que indica el
conglomerado final al que pertenece cada caso.

Distancia desde centro del conglomerado. Crea una nueva variable que indica la
distancia euclidea entre cada caso y su centro de clasificacion.

1.1.3 Opciones

Estadisticos. Puede seleccionar los siguientes estadisticos: “Centros de
conglomerados iniciales’, “Tabla de ANOVA”" e “Informacién del conglomerado para

”
cada caso .

e Centros de conglomerados iniciales. Primera estimacion de las medias de
las variables para cada uno de los cdusters. Los centros iniciales de los
conglomerados se utilizan como criterio para una primera clasificacion y, a
partir de ahi, se van actualizando.

e Tabla de ANOVA. Muestra una tabla de analisis de varianza que incluye las
pruebas F' univariadas para cada variable de aglomeracion.
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e Las pruebas F son sélo descriptivas y las probabilidades resultantes no
deben ser interpretadas. La tabla de ANOVA no se mostrara si se asignan
todos los casos a un Gnico cluster.

e Informacién del conglomerado para cada caso. Muestra, para cada caso,
el cluster final asignado y la distancia euclidea entre el caso y el centro del c/uster
utilizado para clasificar el caso.

1.2 Orden de casos y centro de conglomerados iniciales

El algoritmo por defecto para elegir centros de conglomerados iniciales no es
invariable con respecto a la ordenacién de casos. La opcién Usar medias
actualizadas” del cuadro de didlogo “Iterar” hace que la solucién resultante dependa
potencialmente del orden de casos con independencia de cémo se eligen los centros
de conglomerados iniciales.

1.3 Eficacia del analisis de conglomerados de K-medias

El comando de andlisis de k-medias es eficaz principalmente porque no calcula las
distancias entre todos los pares de casos, como el utilizado por los procedimientos

jerarquicos.

La principal ventaja del procedimiento radica en que es mucho mas rapido que el
analisis jerarquico. Sin embargo, el procedimiento jerarquico permite una mayor
flexibilidad en los andlisis: puede utilizar cualquiera de las diversas medidas de
distancia o similaridad, incluidas las opciones para datos binarios o de datos de
frecuencias y no es necesario especificar el namero de clusters a priori.

Una vez que haya identificado los grupos, puede construir un modelo util para la
identificaciéon de nuevos casos utilizando analisis discriminante.
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2. Analisis jerarquico

Este procedimiento intenta identificar grupos relativamente homogéneos de casos (o
de variables) basandose en las caracteristicas seleccionadas, mediante un algoritmo
que comienza con cada caso (o cada variable) en un custer diferente y combina los
clusters hasta que s6lo queda uno. Las medidas de distancia o similaridad se generan
mediante el procedimiento “Proximidades'.

Las variables en este método pueden ser cuantitativas, binarias o de frecuencias. La
estandarizaciéon de las variables es un aspecto importante, ya que las diferencias en
las escalas pueden afectar a las soluciones de agrupacion. Si las variables muestran
grandes diferencias en sus escalas de medicién se debe considerar la opciéon de
estandarizarlas (esto puede llevarse a cabo automaticamente mediante el propio
procedimiento de agrupacion jerarquico).

2.1 Método de agrupacion y medidas

. . . 1% , . » T, .’ . ”
Las opciones disponibles son: Vinculacién inter-grupos ,  Vinculacién intra~grupos
RIS ”

« z L. . 4 . .’ . ” .’
Vecino més préximo, Vecino maés lejano , Agrupacmn de centroides’, Agrupacmn de

medianas’ y “Método de Ward’.

2.1.1 Medidas para datos de intervalo
Las siguientes medidas de disimilaridad estan disponibles para datos de intervalo:
e Distancia euclidea. I.a raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las

diferencias entre los valores de los elementos. Esta es la medida por defecto
para los datos de intervalo.

EUCLID(x,y)=.Y (x,—y,)’

e Distancia euclidea al cuadrado. I.a suma de los cuadrados de las
diferencias entre los valores de los elementos.

SEUCLID(x,y)=Y (x, —y,)’
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Correlacion de Pearson. La correlacion producto-momento entre dos
vectores de valores.

CORRELATION (x, y) =

Coseno. El coseno del angulo entre dos vectores de valores.

> ()
S )

COSINE(x,y) =

Chebychev. La diferencia absoluta maxima entre los valores de los
elementos.

CHEVYCHEV (x,y) =max,

Bloque. La suma de las diferencias absolutas entre los valores de los
elementos. También se conoce como la distancia de Manhattan.

BLOCK X, y Z‘x —yl‘

Minkowski. La raiz p-ésima de la suma de las diferencias absolutas elevada a
la potencia p-ésima entre los valores de los elementos.

X —yl‘ )y

Personalizada. [.a raiz ésima de la suma de las diferencias absolutas

MINKOWSKY (x, y) =

clevada a la potencia p-ésima entre los valores de los elementos.

POWER(x, y) (Z
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2.1.2 Medidas para datos de frecuencias
Las siguientes medidas de disimilaridad estan disponibles para datos de frecuencias:

e Medida de chi-cuadrado. Esta medida se basa en la prueba de ¢hi-cuadrado
de igualdad para dos conjuntos de frecuencias. Esta es la medida por defecto
para los datos de recuento.

(x, — E(x,))” (v, —E(,))
CHISO(x, y)= \/ ' LN A '
LR T )
e Medida de Phi-cuadrado. Esta medida es igual a la medida de ¢hi-cuadrado
normalizada por la raiz cuadrada de la frecuencia combinada.

_ CHISQ(x, y)

N

PH 2(x, y)

2.1.3 Medidas para datos binarios

A continuacién se muestran algunas de las siguientes medidas de similaridad /
disimilaridad que estan disponibles para datos binarios:

e Jaccard. Se trata de un indice en el que no se toman en cuenta las ausencias
conjuntas. Se ofrece una ponderacion igual a las concordancias y a las
discordancias. Se conoce también como razén de similaridad.

JACCARD(x,y)=——

a+b+c

e Russel y Rao. Se trata de una version binaria del producto interno (punto).
Se ofrece una ponderacién igual a las concordancias y a las discordancias.
Esta es la medida por defecto para los datos de similaridad binarios.

a

RR(x,y)=————
(x y) a+b+c+d
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e Ochiai. Este indice es la forma binaria de la medida de similaridad del
coseno. Varia entre 0 y 1.

OCHIAI(x, Y)Z\/(a ibj[ajcj

e Rogers y Tanimoto. Se trata de un indice en el que se ofrece una

ponderacién doble a las discordancias.

a+d

RT\x,y)=
(x.) a+d+2b+c)

e Sokal y Sneath. Se trata de un indice en el que se ofrece una ponderacién
doble a las concordancias.

2a+d)
2a+d)+b+c

SS(x, y) =

2.2 Graficos

Dendograma: Representaciéon visual de los pasos de una soluciéon de analisis
jerarquico que muestra, para cada paso, los custers que se combinan y los valores de
los coeficientes de distancia. El dendrograma re-escala las distancias reales a valores
entre 0 y 25, preservando la razén de las distancias entre los pasos. Los
dendrogramas pueden emplearse para evaluar la cohesion de los grupos que se han
formado y proporcionar informaciéon sobre el nimero adecuado de grupos que
deben conservarse.

Diagrama de témpanos: Muestra como se unieron los casos. En la base (la derecha
en los graficos horizontales), no hay casos unidos todavia; a medida que se recorre
hacia arriba el diagrama (o de derecha a izquierda en los horizontales), los casos que
se unen se marcan con una X o una barra en la columna situada entre ellos, mientras
que los clusters separados se indican con un espacio en blanco entre ellos.
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2.3 Estadisticos

Historial de conglomeraciéon. Muestra los casos o grupos combinados en cada
etapa, las distancias entre los casos o los grupos que se combinan, asi como el dltimo
nivel del proceso de aglomeracién en el que cada caso (o variable) se unié a su cluster
correspondiente.

Matriz de distancias. Proporciona las distancias o similaridades entre los
elementos.

Conglomerado de pertenencia. Muestra el ¢/uster al cual se asigna cada caso, en una
o varias etapas de la combinacion de los custers.

3. Analisis en dos fases

El procedimiento Andlisis en dos fases es una herramienta de exploracién disefiada
para descubrir las agrupaciones naturales (o grupos) de un conjunto de datos que, de
otra manera, no serfa posible detectar. Ofrece las siguientes opciones:

e Tratamiento de variables categoricas y continuas. Al suponer que las
variables son independientes, es posible aplicar una distribucién normal
multinomial conjunta en las variables continuas y categoricas.

e Selecciéon automatica del numero de clusters. Mediante la comparacién
de los valores de un criterio de selecciéon del modelo para diferentes
soluciones de agrupacién, el procedimiento puede determinar
automaticamente el nimero 6éptimo de c/usters.

3.1 Medida de distancia

Esta opcién determina como se calcula la similaridad entre dos custers.

e Log-verosimilitud. La medida de la verosimilitud realiza una distribucion de
probabilidad entre las variables. Las variables continuas se supone que tienen
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una distribucién normal, mientras que las variables categéricas se supone que
son multinomiales. Se supone que todas las variables son independientes.

* Euclidea. La medida euclidea es la distancia segun una "linea recta" entre
dos clusters. S6lo se puede utilizar cuando todas las variables son continuas.

Las comprobaciones empiricas internas indican que este procedimiento es bastante
robusto frente a las violaciones tanto del supuesto de independencia como de las
distribuciones, pero atin asi es preciso tener en cuenta hasta qué punto se cumplen
estos supuestos.

3.2 Numero de conglomerados
Esta opcién permite especificar como se va a determinar el numero de grupos.

e Determinar  automaticamente. El  procedimiento  determinara
automaticamente el nimero "6ptimo" de clusters, utilizando el criterio
especificado en el grupo.

e Criterio de conglomeracion. Se puede especificar el nimero maximo de
grupos que el procedimiento debe tener en cuenta. Se puede especificar tanto
el criterio de informacién bayesiano (BIC) como el criterio de informacion de
Akaike (AIC).

o Especificar numero fijo. Permite fijar el nimero de c/usters de la solucion.

3.3 Estadisticos

Proporciona opciones para la presentaciéon de tablas con los resultados de la
agrupacion. Se generan los estadisticos descriptivos y las frecuencias de los clusters
para el modelo final, mientras que la tabla de criterio de informacién muestra los
resultados correspondientes a varias soluciones.

e Descriptivos por conglomerado. Muestra dos tablas que describen las
variables de cada c/uster. En una tabla, se informa de las medias y las
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desviaciones tipicas para las variables continuas por cada grupo. La otra tabla
informa de las frecuencias de las variables categdricas por grupo.

e Frecuencias de los conglomerados. Muestra una tabla que informa el
numero de observaciones existentes en cada cluster.

3.4 Graficos
3.4.1 Grafico del porcentaje intra-conglomerado

Muestra los graficos que indican la variaciéon dentro del c/uster de cada variable. Para
cada variable categdrica, se genera un grafico de barras agrupado, mostrando la
frecuencia de la categoria por identificador de c/uster.

3.4.2 Grafico de sectores de los conglomerados

Muestra un grafico de sectores que muestra el porcentaje y las frecuencias de
observaciones correspondientes a cada c/uster.

3.4.3 Grafico de la importancia de las variables

Muestra varios graficos diferentes que indican la importancia de cada variable dentro
de cada grupo. Los resultados se ordenan segun el nivel de importancia de cada
variable.

e Ordenar variables. Esta opcién determina si los graficos que se crearan para
cada cluster (por variable) o para cada variable (por cluster).

e Medida de la importancia. Esta opcion permite seleccionar la medida de la
importancia de las variables que se van a representar en el grafico. Chi-
cuadrado o prueba ¢ de significacion muestra un estadistico ¢hi-cuadrado de
Pearson como la importancia de una variable categdrica y un estadistico #
como importancia de una variable continua.
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Nivel de confianza. Esta opcion permite establecer el nivel de confianza
para la prueba de igualdad de la distribuciéon de una variable dentro de un
cluster frente a la distribucién global de la variable. Se debe especificar un

numero inferior a 100 y superior o igual a 50.

Omitir variables no significativas. Las variables que no son significativas
para el nivel de confianza especificado no aparecen en los graficos de la

importancia de las variables.
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Arboles de decision

Los arboles de decision (también llamados arboles de clasificacion), es uno de los
métodos de aprendizaje inductivo supervisado no paramétrico. Es muy utilizado
principalmente por su sencillez tanto de generacion de arboles como de
interpretacion de resultados.

Los arboles de decisién parten de un nodo raiz que contiene todas las observaciones
de la muestra. A medida que se desplaza por el arbol, los datos se ramifican en
subconjuntos de datos que se excluyen mutuamente.

1. Regla de parada

La regla de parada es una regla de decision para detener el desarrollo de un arbol. Un
nodo no se dividira si se cumple alguna de las condiciones siguientes:

® Todos los casos de un nodo tienen valores idénticos para todos los
predictores.

® FEl nodo se vuelve puro; es decir, todos sus casos tienen el mismo valor para
la variable criterio.

® La profundidad del arbol ha alcanzado el valor maximo preestablecido.

® FEl numero de casos que constituye el nodo es menor que el tamafio minimo
preestablecido para los nodos parentales.

® J.a division del nodo ha dado como resultado un nodo filial cuyo nimero de
casos es menor que el tamafo preestablecido para los nodos filiales.
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2. Métodos de desarrollo de arboles

AnswerTree incluye los siguientes métodos para el desarrollo de arboles: CHAID,
CHAID exhaustivo, C&RT y QUEST. Cada uno de ellos funciona de modo
ligeramente distinto y se utilizan en casos distintos. En esta seccién se proporciona
una vision general de todos esos algoritmos, ademas de una explicacion sobre las
ventajas e inconvenientes de cada uno y del modo que tratan los valores perdidos.

2.1 Método CHAID

Las siglas CHAID corresponden al término inglés Chi-square Automatic Interaction
Detector (detector automatico de interacciones mediante ¢hi-cuadrado). Es una técnica
estadistica desarrollada por Kass (1980) muy eficaz para segmentar o generar arboles.
El método CHAID, que utiliza la significaciéon de una prueba estadistica como
criterio, evalia todos los valores de una variable predictora®® potencial. Funde los
valores considerados estadisticamente homogéneos respecto a la variable criterio® y
conserva inalterados todos los valores heterogéneos.

Como paso siguiente, selecciona la mejor variable predictora para formar la primera
rama del arbol de decision, de forma que cada nodo esté compuesto por un grupo de
valores homogéneos de la variable seleccionada. Este proceso se repite hasta que el
arbol se ha desarrollado por completo. La prueba estadistica utilizada depende del
nivel de medida de la variable criterio. Si la variable criterio es continua, se utiliza la
prueba F; si es categérica se utiliza la prueba 7.

El método CHAID es probablemente el mas popular. No se trata de un método
binario, es decir, puede generar mas de dos categorfas en cualquier nivel del arbol.
Por lo tanto, tiende a crear un arbol mas ancho que los métodos de desarrollo
binarios. Funciona con todos los tipos de variables y trata los valores perdidos como
una categoria individual.

*% Las variables predictoras son las que predicen el patrén de la variable criterio. También se denominan
variables independientes.

** La variable criterio es aquélla cuyo resultado se desea predecir a partir de otras variables. También se
denomina variable dependiente.
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2.1.1 Algoritmo CHAID

CHAID funciona con todos los tipos de variables continuas y categéricas. Sin
embargo, las variables predictoras continuas se categorizan automaticamente para el
analisis. Algunas de las opciones mencionadas a continuacién se pueden definir
mediante las opciones avanzadas de CHAID. Estas opciones incluyen la posibilidad
de seleccionar la prueba g* de Pearson o la de la razén de verosimilitud, el nivel de

Q,poree (fusion) y el de @, (division).

1. Para cada variable predictora X, buscar el par de categorfas de X cuya
diferencia presenta la menor significacion (es decir, la que presente el mayor
nivel critico) respecto a la variable criterio Y. El método utilizado para
calcular el nivel critico depende del nivel de medida de Y.

a. SiY es continua utiliza la prueba F .

b. Si Y es nominal, se forma una tabla de contingencia con las
categorias de X como filas y las categorias de ¥ como columnas.
Utilizar la prueba de ¢hi-cuadrado de Pearson o la prueba de la razon
de verosimilitud.

c. Si Y es ordinal, se ajusta un modelo de asociaciéon de Y. Utilizar la
prueba de la razén de verosimilitud.

2. Para el par de categorfas de X con el mayor nivel critico, se compara el valor
del nivel critico con el nivel alfa preestablecido, «

merge *

a. St el nivel critico es mayor que «

merge» fundit este par en una sola
categoria compuesta. Como resultado, se forma un nuevo conjunto de
categorias de X y el proceso se vuelve a iniciar desde el paso 1.

b. Si el nivel critico es menor que &

merge >

ir al paso 3.

3. Calcular el nivel critico corregido para el conjunto de las categorfas de X y
las categorfas de Y, mediante la correccion de Bonferroni® correspondiente.

30 ¢ : -, P . .

Correccién aplicada a los p-values (probabilidades) en pruebas estadisticas cuando se realizan varias
pruebas. Se utiliza para evitar que la tasa de error supere el criterio nominal (0( ) cuando se realizan varias
pruebas. En forma sencilla, permite hacer pruebas sin que se lesione el nivel de significacién.
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4. Seleccionar la variable predictora X cuyo nivel critico corregido sea el menor
(la que sea mas significativa). Comparar su nivel critico con el nivel alfa

preestablecido, @, .

a. Si el nivel critico es menor o igual que o dividir el nodo conforme

split >
al conjunto de categorias de X .

b. Si el nivel critico es mayor que ¢, , no dividir el nodo. Este nodo es

split >

un nodo terminal.

5. Continuar con el proceso de desatrollo del arbol hasta que se cumpla una de
las reglas de parada.

2.2 Método CHAID exhaustivo

El método CHAID exhaustivo es una modificacion del método CHAID
desarrollada por Biggs, de Ville y Suen (1991). Se desarrollé para resolver algunos de
los puntos débiles del método CHAID. En concreto, hay ocasiones en las que
CHAID no encuentra la divisién éptima de una variable, ya que detiene la fusién de
categorias en cuanto constata que todas las categorias restantes son estadisticamente
distintas. Para resolver este problema, CHAID exhaustivo continta fundiendo las
categorias de la variable predictora hasta que sélo quedan dos supercategorfas. A
continuacién, examina la serie de fusiones del predictor, busca el conjunto de
categorias que proporciona la mayor asociacién con la variable criterio y calcula un
valor p (nivel critico) corregido para esa asociacion. De esta manera, el método
CHAID exhaustivo puede encontrar la mejor division para cada predictor y, a
continuacion, elegir el predictor que se va a dividir comparando los niveles criticos
corregidos.

El método CHAID exhaustivo opera exactamente igual que el método CHAID en
las pruebas estadisticas que utiliza y en la forma en que trata los valores perdidos.
Dado que su método de combinacién de categorias de variables es mas minucioso
que el CHAID, tarda mas en realizar los calculos. No obstante, cuando el tiempo no
es un problema, el uso del método exhaustivo suele ser mas seguro que el método
simple. En ocasiones encuentra divisiones mas utiles, sin embargo, se debe tener en
cuenta que, dependiendo de los datos utilizados, es posible que no haya ninguna
diferencia en los resultados obtenidos con ambos métodos.
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2.3 Método C&RT

Las siglas C&RT corresponden al término inglés Classification and Regresion Trees. Es
un algoritmo binario relativamente reciente, desarrollado por Breiman, Friedman,
Losen y Stone (1984). Este método divide los datos en dos subconjuntos, de modo
que los casos comprendidos dentro de cada uno de los subconjuntos, sean mas
homogéneos que en el subconjunto anterior. Se trata de un proceso recursivo, que se
repite hasta alcanzar el criterio de homogeneidad o hasta llegar a otro criterio de
parada (como ocurre con todos los otros métodos de desarrollo de arboles). Se debe
tener en cuenta que la misma variable predictora puede ser utilizada varias veces en
distintos niveles del arbol.

Este método es bastante flexible, permite considerar los costes de clasificacion
erronea en el proceso de desarrollo del arbol. También permite asignar la
distribucién de probabilidades a priori en los problemas de clasificaciéon. No obstante,
el método C&RT presenta algunos inconvenientes. Al ser un algoritmo binario,
tiende a generar arboles de muchos niveles. Por ello, puede ocurrir que el arbol
resultante no presente los resultados de manera eficaz, sobre todo si la misma
variable ha sido utilizada para la divisién de varios niveles consecutivos.

El método C&RT es complejo; los calculos pueden ser muy lentos cuando se utilizan
grandes conjuntos de datos.

2.3.1 Algoritmo C&RT

C&RT funciona eligiendo en cada nodo una divisién, de modo que cada nodo filial
sea mas puro que su nodo parental. En este caso, la “pureza” se refiere a los valores
de la variable criterio. En un nodo completamente puro, todos los casos tienen el
mismo valor para la variable criterio. El algoritmo C&RT mide la impureza de la
division de un nodo definiendo una medida de impureza.

2.3.2 Medidas de impureza

Para buscar las divisiones en los modelos C&RT se utilizan cuatro medidas de
impureza distintas, que dependen del tipo de variable criterio. Para las variables
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categbricas, se puede elegir Gini, binario (para criterios ordinales) o binario
ordenado.
2.3.3 Indice de Gini

El indice de Gini en el nodo 7, g(r), se define como:

ge)=>p(j/t)plirt)

J#

Donde i y j son categorias de la variable criterio y

pljisr)= U0
p(t)
(1)< TN )
: v

plt)=2p(j.1)

donde 7(j) es el valor de la probabilidad @ priori para la categotia j, N i () es el
numero de casos en la categoria j del nodo ¢t y N, es el nimero de casos de la
categoria j en el nodo raiz. Se debe tener en cuenta que cuando se utiliza el indice

de Gini para buscar la mejora de una division durante el desarrollo de un arbol, sélo
los casos del nodo ¢ y del nodo raiz con valores validos para el predictor de division
se utilizan para calcular N (t) y N, respectivamente.

La ecuacion del indice de Gini se puede expresar también como:

glt)=1-3p*(j/1)

Para ello, cuando los casos de un nodo estan distribuidos uniformemente entre las

categorias, el indice de Gini toma su valor maximo de 1—; , donde k es el numero

de categorfas de la variable criterio. Cuando todos los casos del nodo pertenecen a la
misma categoria, el indice de Gini es iguala 0.
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La funcién del criterio Gini ®(s,z) para la division s en el nodo ¢ se define como

D(s.1)=g(1)- p,glt,)— prglty)

Donde p, es la proporcion de casos en t enviados al nodo filial de la izquierda y
pres la proporcion enviada al nodo filial de la derecha. Las proporciones de p, v
pr se definen como

_ p(tL)
)
y
P = p(tR)

ple)

Se elije la divisién s para maximizar el valor de ®(s,7), el cual se considera la

“mejora” en el arbol.

Binario. El indice binario se basa en la divisién de las categorias criterio en dos
superclases y, después, en la busqueda de la mejor divisién de la variable predictora
segun estas dos superclases. La funcién del criterio binario para la division sen el
nodo ¢ se define como

2

D(s,t)=p,Pe| DIp(ji/t,) - pljlty)

Donde ¢, y t, son nodos creados pro la divisiéon s. La division s se elije como la
division que maximiza este criterio. Este valor, ponderado por la proporcién de
todos los casos del nodo ¢, es el valor que se considera la “mejora” en el arbol. Las
superclases C, y C, se definen como

C,={i:plire,)z p(jrty)}
y
C,=C-C,

donde C es el conjunto de categorias de la variable criterio.
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Binario ordenado. Este indice es una modificacion del indice binario para las
variables criterio ordinales. La diferencia consiste en que, con el criterio binario
ordenado, solo las categorias contiguas se pueden combinar para formar superclases.
Por ejemplo, consideremos la variable criterio “estado de cuenta”, con las categorias

1= actualizada
2 =30 dias de vencimiento
3 =060 dias de vencimiento

4 =90 o mds dias de vencimiento

En algunas circunstancias, el criterio binario podtia unir las categorfas 1 y 4 para
formar una superclase, y formar la otra superclase con las categorias 2 y 3. No
obstante, si consideramos que estas categorias estain ordenadas, no es bueno que se
combinen las categorfas 1 y 4 (sin incluir también las categorias intermedias) porque
no son contiguas. El indice binario ordenado tiene en cuenta este orden y no
combinara categorias que no sean contiguas como la 1 yla 4.

Desviacion cuadratica minima (LSD). Para variables criterio continuas se utiliza
la medida de impureza I.SD. La medida L.SD, R(t), es simplemente la varianza

(ponderada) dentro del nodo ¢, y es igual a la estimacion del riesgo mediante
reestimacion para dicho nodo. Se define como

RO)= T b0

ict

donde N (t) es el nimero ponderado de casos en el nodo t, w, es el valor de la
variable de ponderacion para el caso i (si existe), f, es el valor de la variable de
frecuencia (si existe), y y, es el valor de la variable criterio y finalmente y(¢) es la

media (ponderada) para el nodo ¢.

La funcién del criterio LSD para la divisién s en el nodo ¢ se define como
O(s.t)=R(t)= p,R(t, )= PRtz

Se elige la divisién s para maximizar el valor de @(s,t). Este valor, ponderado por la

proporcién de todos los casos del nodo 7, es el valor que se considera la “mejora”
en el arbol.
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2.3.4 Algoritmo C&RT

1. Para llevar a cabo un analisis C&RT, comenzando por el nodo raiz t =1,
buscar la divisién s* entre todos los candidatos posibles S que dé lugar a la
mayor reduccion de la impureza:

®(s",1)= max @ (s5.1)

seS

A continuacién, dividir el nodo 1 (t=1) en dos nodos t =2 y ¢ =3 utilizando

la division s™.

2. Repetir el proceso de busqueda de divisiones para cada uno de los nodos
t =2y t =3,y asi sucesivamente.

3. Continuar con el proceso de desarrollo del arbol hasta alcanzar al menos las
reglas de parada.

2.4 Método QUEST

Las siglas QUEST corresponden al término inglés Quick, Unbiased, Efficient Statistical
Tree. Es un algoritmo binario relativamente reciente, desarrollado por Loh y Shih
(1997). Este método trata por separado la selecciéon de variables y la seleccién del
punto de division.

La division univariante del método lleva a cabo una seleccién de variables
aproximadamente insesgada; esto es, si todas las variables predictoras son igualmente
informativas respecto a la variable criterio, QUEST selecciona cualquiera de las
variables predictoras con la misma probabilidad. Este método esta creado con vistas
a la eficacia de los célculos, presenta muchas de las ventajas del método C&RT, pero
al igual que este dltimo, los arboles pueden ser poco manejables.
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2.4.1 Algoritmo QUEST

El nivel para o a utilizar se puede especificar en las opciones avanzadas de QUEST.
El valor predeterminado es & =0.5.

1. Para cada variable predictora X, si X es una variable categdrica nominal,
calcular el nivel critico de una prueba de independencia y* de Pearson entre
X vy la variable dependiente categérica. Si X es continua u ordinal, utilizar la
prueba F para calcular el nivel critico.

2. Comparar el menor nivel critico con el nivel & preestablecido, corregido
mediante Bonferroni.

a. Si el nivel critico es menor que @, seleccionar la variable predictora
correspondiente para dividir el nodo. Ir al paso 3.

b. Si el nivel critico es mayor que &, para cada X ordinal o continua,
utilizar la prueba de Levene (F de Levene)’! sobre varianzas
desiguales, para asf calcular su nivel critico. En otras palabras, intentar
averiguar si X presenta varianzas desiguales en los distintos niveles de
la variable criterio.

¢. Comparar el menor nivel critico de la prueba de Levene con el nuevo
nivel &, corregido mediante Bonferroni.

d. Si el nivel critico es menor que @, seleccionar la variable predictora
correspondiente con el menor nivel critico en la prueba de Levene
para dividir el nodo. Ir al paso 3.

e. Siel nivel critico es mayor que &, seleccionar la variable predictora del
paso 1 cuyo nivel critico se el menor (ya sea a partir de la prueba de

2

X~ odelaprueba F) para dividir el nodo. Ir al paso 3.

3. Supongamos que X es la variable predictora del paso 2. Si X es continua u
ordinal, ir al paso 4. Si X es nominal, transformar X en una variable ficticia
Z y calcular la mayor coordenada discriminante de Z. De manera general, se
transforma X para maximizar las diferencias entre las categorias de la

variable criterio.

31 Estadistico de prueba utilizado para comprobar las diferencias en la varianza de las variables
predictoras en todas las categorias de la variable criterio.
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4. Si Y tiene sélo 2 categorias, it al paso 5. De lo contrario, calcular la media de
X para cada categorfa de Y vy aplicar un algoritmo de agrupacién de dos
medias para obtener dos superclases de Y.

5. Aplicar el analisis discriminante cuadratico (QDA) para determinar el punto
de divisién. Se debe tener en cuenta que el QDA normalmente genera dos
puntos de corte, se debe elegir el mas cercano a la media muestral de cada

clase.

102



Bibliografia

Cheng, B. and Titterington, D.M. (1994). Neural Networks: A Review from a
Statistical Perspective. Statistical Science, 9, No.1, 2-54.

Demuth, H., Beale, M. and Hagan, M. (2007). Newural Network Toolbox 5: User’s Guide.
The MathWorks, Inc.

Eccles, J.C. (1973). The understanding of the Brain. McGraw-Hill.

Everitt, B.S., Landau, S., and Leese, M. (2001). Cluster Analysis, 4* ed. Oxford
University Press Inc., New York.

Freeman, J.A. and Skapura, D.M. (1991). Neural Networks. Algorithms, Applications and
Programming Technigues. Adison Wesley. USA.

Hecht-Nielsen, R. (1988). Neurocomputing: picking the human brain. IEEE.
Spectrum, 25, No.3, 36-41.

Hilera, J. y Martinez, V. (1995). Redes Neuronales Artificiales: Fundamentos, Modelos y
aplicaciones. Ra-ma. Madrid.

Johnson, D.E. (2000). Métodos multivariados aplicados al andlisis de datos. International
Thomson Editores.

Kohonen, T. (1995). Se/f-Organizing Maps. Springer Series in Information Sciences.

Martin, B. y Sanz, A. (2002). Redes Neuronales y Sistemas Difusos, 2* ed. Alfaomega Ra-
ma. Madrid.

SPSS Inc. (2205). Guia del nsuario de AnswerTree 3.1. SPSS Inc.

Vesanto, J. and Alhoniemi, E. (2000). Clustering of the Self-Organizing Map. IEEE
Transactions on Neural Networks, 11, No.3, 586-600.

Warner, B. and Misra, M. (1996). Understanding Neural Networks as Statistical
Tools. The American Statistician, 50, No.4, 284-293.

103



	Portada 
	Contenido 
	Prólogo 
	Introducción 
	Capítulo 1. Fundamentos de las Redes Neuronales Artificiales 
	Capítulo 2. Los Mapas Autoorganizados
	Capítulo 3. Ejemplo Comparativo 
	Conclusiones
	Anexos 
	Bibliografía 

