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Presentacon

El vertiginoso desarrollo de nuevas tecndésgen el terreno de la infoética, nos da acce-
S0 a grandes vimenes de datos en cualquier tema y con relativa facilidad. Aunque engrimer
instancia parecé@ que al disponer de &3 datos, autoaticamente disponemos deaminfor-
macbn Util, esto es verdad hasta cierto punto, ya que los datosipoissnos no nos aportan
conocimiento que es justamente lo que queremos extraer de ellos. Nosantieentonces al
problema de traducir esta gran cantidad de infordraen conocimiento que nos sigd.

Antecedentes.

La revolucbn tecnobgica que surdi durante el siglo pasado, trajo consigo resultados sor-
prendentes y consecuencias inevitables. Esta regmidiae dirigida por ldnternational Bussi-
nes Machines (IBM)que en 1952 produce la primera computadorafidida para &lculos de
indole ciernifica, la IBM 701. Con el paso de lagchdas, IBM considérel hecho del creci-
miento progresivo y constante de datos almacenados por las empred#és@adnss; en 1983
introduce al mercado la IBM 3330 Data Storage, un dispositivo con mgzhde almacenar
200 millones de bytes expandibles hasta 1.6 billones de bytes. Sin embardatdsesonteni-
dos en estos grandes y avanzados dispositivos, no respresepdatsamismos herramientas
gue permitieran llevar a cabo procesgs gecisiones beficos para si.

En los d&os ochenta, |Alational Agency of Space Administration (NA$#quera de crear
una clasificadn por temas, de toda la informéanique en ese entonces pia@sdal clasificadn
dela ser producto de un alisis de informadn automatizado, de tal manera que los resultados
fuesen obtenidos en el menor tiempo posible, déede tener un grado de veracidad aceptable;
para ese entonces, se f@bobservado los problemas que el Aprendizaje dgivha (Machine
Learning, ML) presentaba para el&isis en bases de datos. En respuesta surge el concepto
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Digéoveatabases,
KDD) como alternativa del alisis de bases de datos a gran escala, tomando como antecendente
directo a ML e incorpdandolo como parte de este proceso.

Era de suma importancia que estos nuevétoaios de aalisis de la informadin no fueran
limitados por la cantidad de datos a analizar, yidelser aptos para ser utilizados en un futuro
pues, tan@lo en esa écada, la NASA pronosticaba generar un terabyte de datos diariamente.

A principios de los &os noventa, se han dearrollado algunas herramientas de software y

XIX
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distintos dispositivos de almacenamiento que ayudaban a d€gisigrsin embargdgstas fun-
cionaban de forma aislada y eran incompatibles eitr@&lgunas implementaban nuev&shi-
cas de aalisis como aprendizaje inductivo, algoritmos ggcos, redes neuronales, esstida
bayesiana, sistemas expertos e incluso conceptos da tkola informadin.

Con el paso de losf®s eran ras y nas las comp@as e instituciones que reqiem de
estos recursos, y al mismo tiempo la cantidad de datos que se generabamgemaban id
con da. Este es el caso demablioteca Nacional de Medicina de los Estados Unidos (National
Library of Medicine, NLMXe los Estados Unidos, pionera en el uso de la emergente tetaolog
en computadin para la consulta de material bibliafjco impreso. En 1971, la NLM crea su
primer base de datosledLineg oficialmente MedLine contiene registros de publicaciones desde
1966 a la fecha. En 1966 contar239 publicaciones, para 1985 contaba ya con 300i000<.

En 1998Winter Corporation compdiia que provee servicios de consuitoen sistemas de
bases de datos, calculaba que parafiel 2001 el promedio de tama de las bases de datos
de los grandes consorcios e institucione$asde 10 terabytes. En 1999 MedLine repotD
millones de itulos de publicaciones; es decir que el crecimiento es @ ae 1,000 aitulos
diariamente; actualmente MedLine realiza actualizaciones détslestmensualmente.

Debido al tam&o actual de las bases de datos, el proceso KDD representa un tewaho
pero con resultados que pueden tener un alto impacto en nuestro etasesiatsticas indican
queFrance Telecommosee la base de datosasngrande con 29.2 terabytes, déspsge tiene
aAT&T con una base de datos de 26.2 terabytes. Ante estas circunstanciagukrimientos
tecnobgicos para un proceso como KDD, implica el uso de sistemad8rdpwto de alto desem-
pefio como procesamiento paralelo y distribuido, adsie sistemas de software eficientes que
integren todas las herramientas necesarias para llevar a cabo todaayaatt las fases de las
gue se compone el proceso KDD.

Actualmente estos sistemas de software presentan serias limitaciones araongaeun
lado estos sistemasls ofrecen soporte parcial para algunas fases del proceso céeooise
de datos, limpieza, transformaai o minefa de datos y en muchas ocasiones es necesario llevar
a cabo cada fase con distinto software. Algunos sistemas de este tipmsia,Eixcel, SNNS
entre otros. Por otro lado, los sistemas integrales para el proceso egaiasan comerciales,
y los costos de sus licencias son excesivos; Visc@®e®OMingR, Clementine, DBMiner y
Ghost Miner son suites integrales de este tipo.

Obijetivo.

El objetivo principal de este trabajo es dige y desarrollar una suite integral, es decir un
sistema de software que contenga todas las funcionalidades neceamiabgroceso de Des-
cubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos mediante el uso de la redai&@d/ y di-
versasécnicas de conglomeraci (clustering) y visualizabn. La suite cumple con el éstdar
de calidad IS@EC 9126-1.! Esta versin de la suite sérdiséiada para la investigdi cien-

1ISO/IEC 9126-1: Organizabh Internacional para la Normalizéci o EstandarizatiyComisibn Electroécnica



Presentacon XXI

ciométrica, basada en el alsis biblionetrico de textos cieificos.

Organizacion del documento.
El presente trabajo se encuentra dividido en cincdtakys.

Los tres primeros cafulos aportan los elemento$técos necesarios para entender el siste-
ma. En ellos se exponen conceptos generales y definiciones de elementehn de utilidad
a lo largo del trabajo. Los céplos cuatro y cinco describen el primer ciclo del proceso de
desarrollo de la suite. Posteriormente se presentan las conclusionesdegene

Presentacon. Se ofrece unaintrodudm, sus objetivos y antecedentes de lo que es este trabajo.

Capitulo 1. Descubrimiento de Conocimiento en Bases de D&eslefinen los conceptos fun-
damentales de KDD, minierde datos y redes neuronales. Estos conceptos nos introducen
a las ideas fundamentales sobre las cuales se basa el desarrollo de la suite

Capitulo 2. Redes Neuronales y el algoritmo SOB&te captulo comprende la especificaci
de la red neuronal de Teuvo Kohonen: Self-Organizing Map (SOMjtegracbn como
técnica de minéa de datos y su visualizani. Adends se presenta el @lisis realizado a
distintas herramientas de software para redes neuronales.

Capitulo 3. Metodologia ViBlioSOMSe definen los conceptos de BiblionmatiPatentomeia,
Cienciometia e Informetra. Se presenta la metodolag/iBlioSOM®), la cual permite la
visualizacon de informaddn bibliométrica mediante el mapeo auto-organizado.

Capitulo 4. Disefio de una suite para la Mineria de Datos: Data SOMinnibg.exponen los
requerimientos axomo el diséo de la suite mediante el uso de diagramas (paquetes,
caso de uso y secuencia).

Capitulo 5. Data SOMinning y su aplicacion en la investigacion cientifidapresenta un caso
de estudio utilizando la suite Data SOMinning.

Conclusiones. Se presenta una refléxi final acerca del presente trabajo, mostrando el impacto
y beneficios de la constru@ri de una herramienta con los alcances de Data SOMinning.

Internacional, referente a Ingeri@de Software, calidad de producto y modelos de calidad.



Capitulo 1

Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos

Como parte del avance tecngico de loslltimos dios, el acopio de datos y genefati
de informacbn son parte de las tareas principales de los usuarios de sistentaspigc. Sin
embargo, estas tareas llevan consigo consecuencias important@gidel crecimiento de la
informacibn y por ende, el sobrealmacenamient@d. Este conjunto de datos es almacenado
en avanzados dispositivos de hardware y administrado por sistemaffvdere@ada vez @s
eficientes y cada vez&s costosos.

LasBases de Datoson estructuras organizadas de tal forma que facilita el almacenamiento
eficiente, la consulta y modificami de los datos almacenados; durarfiesahan ayudado a
enfrentar este crecimiento y sobrealmacenamiento de infobmauiejorando cada vezas los
sistemas manejadores de bases de datos. Holaessdas confin observar bases de datos de
giga o terabytes de tariia en distintos campos de desarrollo: instituciones educativas, institutos
de investigadn, empresas privadas, instituciones de gobierno, etc.

El volumen de estos almacenes de datos hacen inoperante llevar a cabalisis aon
técnicas tradicionales de la edstita, que representen beneficios potenciales para el desarrollo
humano, aca@hmico, cienitfico, tecnobgico o ecobmico.

“Es por esto la necesidad de la genebacdile nuevasécnicas computacionales y
herramientas que asistan a los humanos en la exbradei informadn Gtil (cono-
cimiento) de grandes viamenes de datos(U. Fayyad et al., 1996 FPSS964a]

Como respuesta a esta necesidad surge el campedetbrimiento de Conocimiento en Ba-
ses de Datos (Knowledge Discovery in Databases, KDIBste proceso es considerado como
el desarrollo que por medio de varias etapas, los datos analizados tomarsergido. KDD
combina écnicas de rltiples campos de aplicaoi como inteligencia artificial, estestica,
diversasécnicas de visualiza@n y como ya mencionamos, bases de datos.

3
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1.1. Definiciones lsicas.

Como su nombre lo indica, el resultado del proceso KDD es consecuwntievar a cabo
una serie de pasos, cada uno con tareas Higasc Podemos definir el proceso KDD como:

“el proceso no trivial de identificar patronealidos, nuevos, potencialmertigles
y entendibles, dentro de los datq¥J. Fayyad et al., 1996 [FPSS964a]

Entendemos padatos al conjunto de Bnbolos que utilizamos para expresar o representar un
valor nungrico, un hecho, un objeto o una idea en la forma adecuada para ssgmuento,
gue bien pueden ser informacialmacenada en una base de ddagonesse refiere a ajustar

un modelo, encontrar estructuras, o en general, hallar alguna dé@enippresentativa de este
conjunto de datos. Se dice que el proceso es no trivial debido a gamplto involucrado no

es simple y por lo tanto requiere de aplicacrticas computacionales de alto desemop@or
ejemplo ®mputo distribuido).

Hemos mencionado la importancia de [ashueda de patrones que formen un modelo de
representacin de los datos, es por esto que una de las etapagmportantes dentro del proceso
es la de minda de datos. LMineria de Datos(Data Mining, DM) es la fase que por medio
de distintas herramientas y&todos nos permite obtener de forma aldtioa, tales patrones o
informacbn til que una vez validada se acepta como conocimiento. Entre estas heteamien
y métodos de la minéa de datos, se encuentragtodos como Aalisis Exploratorio de Datos
(Exploratory Data Analysis, EDA) y una reléci muy estrecha con la Inteligencia Artificial
(Artificial Intelligence, Al) en el campo de ML.

Sin embargo, en esta etapa nos encontramos con diversos problemmaghes ocasiones
la estructura en que los datos son representados no es la adecUanbajondo de los patrones
es demasiado grande, por lo que éinero de variables a considerar es multidimensional. Lo
anterior impide que estaédnicas y rdtodos para la mingx de datos, sean l@ptimos para
llevar a cabo un alisis eficiente. Es por esto la importancia de investigar, desarrollar e imple-
mentar nuevastnicas y ratodos, que se lleven a cabo de manera que el tiempo de éjecuci
sea corto y los algoritmos &@s eficientes con resultadogtimos.

Teniendo como antecedente a ML cor@ortica de minéa de datos, la inteligencia artificial
aporta una nueva ofim para esta etapa: las Redes Neuronales Artificiales.

“Inspirados en la anatoma y fisiologa del cerebro humano, las Redes Neuronales
Artificiales son modelos mateaticos que permiten hacer computatinteligente.”
(Wright, 1998.yWP98]

En una red neuronal, el procesamiento de la inforbrask realiza por medio de un desarrollo
distribuido y el ®@mputo se realiza en forma paralela. Desde el punto de vista de laanieer
datos el procesamiento paralelo y distribuido, permite que las redes algtiaven a cabo el
procesamiento de datos a una escala masiva.

La red neuronal de entrenamiento no supervisaeld-Organizing Map (SOM) disdiada
por Teuvo Kohonen, resulta ser un eficiente algoritmo que permite la mioyede datos mul-
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tidimensionales a una malla oi@ila bidimensional denominadaapa preservando la organi-
zacbn topobgica del conjunto de datos original. En el ttajp 2 hablaremos con predisi de
esta red neuronal.

1.2. Fases del proceso KDD.

Existen distintas versiones acerca dales son las fases que envuelve el proceso KDD, cada
versibn toma en cuenta&s 0 menos fases dentro del proceso, sin embargo la magoonoce
tres etapas:

1. Preprocesamiento y prepai@tide los datos.
2. Blsqueda de patrones o modelos.

3. Evaluaodn del conocimiento.

1.2.1. Preprocesamiento y preparadin de los datos.

Generalmente los datos de inicio utilizados en el proceso KDD no son aftecpara ser
usados en la etapa dadgueda de patrones. Esta etapa consiste en la apticdeEcnicas para
obtener los datos de modo que puedan ser procesados posteriormente.

1.2.1.1. Entendimiento del dominio de aplicaéin.

Al iniciar el proceso es importante llevar a cabo la sefatae un conjunto apropiado de
datos, la cual dependede los objetivos que se deseen alcanzar.

Para definir estos objetivos es necesario desarrollar un completo iemtard del dominio
en el campo de aplicamh y contar con conocimiento relevante previo del conjunto de datos; para
esto es ideal contar con expertos quérstsociados directamente con el campo de aplinaci
pues su interpretaimn sed fundamental para tomar decisiones y aplicar criterios adecuados para
determinar patrones que lleguen a ser de importancia para llegar al abjetivo

1.2.1.2. Creaddn del conjunto de datos obijetivo.

Una vez seleccionados los datos adecuados, se procede a readizarewa selecon de
un subconjunto déstos con los cuales realizar ebdisis y descubrimiento. Este subconjunto
pueden ser variables de las muestras o un subconjunto de ejemplos guneseimo base para
el aralisis.

1.2.1.3. Limpieza y preprocesamiento de datos.

Esta fase puede tomaé@mndel 80 % del tiempo total del proceso. Consiste en una serie pasos
sistemticos los cuales, permiten obtener datos confiables.



6 Capitulo 1. Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

Debemos considerar que en la realidad, el conjunto inicial de datosaabeersos tipos
de ruido como inconsistencia entre los datos, redundancia o duplicidad. Parisalueste
problema es necesario establecer noanalizacibnde los campos que contiene cada dato por
medio de criterios para la seleonide atributos que sean de importancia para el proceso. Al-
gunos de estos criterios de normalizacsefan establecer tipos de datos a considerar (enteros,
racionales, continuos, discretos o intervalos de valores), datos geedin del tiempo (series),
etc.

La calidad de los resultados obtenidos al final del proceso, defgameersu totalidad de la
calidad de los datos obtenidos del preprocesamiento.

1.2.1.4. Reducdn y proyeccibn de datos o transformaciones.

La aplicacon de los neétodos de reductn y proyecadbn dependex si el tipo de datos lo per-
mite, por ejemplo los datos pueden estar respresentados en texto planosglgeden incluir
series de tiempo, pueden serdgenes o bien pueden ser datos estructurados. Si la represen-
tacion de los datos es la adecuadees posible utilizar ratodos de reducsn de dimengin o
transformadn para reducir elimmero de variables a considerar y encontrar caratizasitiles
para la representam de los datos; algunosatodos son: el Aalisis de Componentes Principa-
les (Principal Component Analysis), el&@isis de factores o el escalado multidimensional.

1.2.2. Bisqueda de patrones o modelos.

Mediante unaécnica de minéa de datos, se obtiene un modelo de conocimiento, que re-
presenta patrones de comportamiento observados en los valores dedbkesalel problema
o relaciones de asocid@ti entre dichas variables. Targhi pueden usarse vari@&hicas a la
vez para generar distintos modelos, aunque generalmenteecaitzatobliga a un preprocesado
diferente de los datos.

1.2.2.1. Seleccionar el @todo de Mineria de Datos.

Uno de los aspectosam sutiles del arte de llevar a ladgtica el proceso KDD, es el re-
lacionar los netodos de minéa de datos con problemas del mundo real. Este proceso puede
ser a menudo no trivial, ya que los problemas tienden a ser relativamentéesnpaderas
incluyen algunos detalles que no son necesariamente relevantes pesaesiopde descubri-
miento, mientras que las definiciones de lostados para resolver estos problemas tienden a
ser abstractos y complejos.

Los métodos para miné de datos pueden ser clasificados de acuerdo a las taredfiespec
gue desemp@n:

1. Métodos descriptivos 0 no supervisados: descubren patrones quitepedescribir la
manera en que los datos se distribuyen o agrupan en el espacio.

2. Métodos predictivos o supervisados: pronostican el valor de undkagriesde valores
conocidos de otras variables.
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Las metas de estas tareas se pueden generar a partir de alguna dédagesiganicas:

= Clasificacibn: determina una fundin que mapea un dato dentro de una o varias clases
predefinidas.

= Regresdbn: determina una funbn que representa el comportamiento de alguna @orci
del conjunto de datos o el descubrimiento de relaciones funcionalesaritbles.

= Conglomeracbn (Clustering): identifica un conjunto finito de catedas o clases que
describen los datos. A diferencia deétado de clasificadn, este no depende de clases
predeterminadas.

= Sumarizacion: encuentra una descrifei que representa el comportamiento de alguna
porcion del conjunto de datos o el descubrimiento de relaciones funcionatesvaria-
bles.

= Modelacion de Dependenciaencuentra un modelo que describa dependencias significa-
tivas entre las variables.

= Cambio y deteccon de desviaddn: descubre los cambiosas significativos en los datos
a partir de medidas previas o valores normativos.

Dependiendo de la naturaleza de los datds;@®o del objetivo planteado para una aplica-
cibn que utilice minda de datos, varian las tareas a ser ejecutadas.

1.2.2.2. Seleccionar el algoritmo de Minéa de Datos.

Para lograr la realizagn exitosa de las tareas presentadas anteriormente es importante es-
coger los algoritmos de mirierde datos de manera correcta.

Un algoritmo de minda de datos es un procedimiento bien definido que toma datos como
entrada y produce una salida en forma de modelo @patysamos elérmino bien definido
indicando que el procedimiento se debe plantear como un conjunto finitglde.reara que sea
considerado un algoritmo, el procedimiento debe terminar siempre&edpwn timero finito
de pasos y producir un resultado.

La mayofa de los algoritmos para la minarde datos pueden ser vistos como composicio-
nes de algunagtnicas y principiosdisicos. Existen una gran variedad y ummero amplio de
algoritmos, estos se encuentran en diversas disciplinas como léséstadeconocimiento de
patrones, aprendizaje deéanuina y bases de datos y se aplican dependiendo de las datacter
cas del problema a resolver. Estos algoritmos consisten, en gran pattesccomponentes
principales, los cuales se listan a contindaci

1. Modelo de representdi. Es el lenguaje o modelo matatito usado para describir los
patrones a ser considerados por el algoritmo; es decir un modelo cdosqreametros
gue deben ser determinados a partir de los datos. Hay dos factoremteseva funén
del modelo (e.qg. clasificamn, regresin, conglomeraéin) y la representagn del modelo.
Las representaciones del modelo que se utilizan camfrecuencia son:
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a) Arboles de decigin y reglas de clasificamh.

b) Modelos lineales.

¢) Modelos no lineales (e.g. redes neuronales, k-means)

d) Métodos basados en ejemplosefodo del vecino r@s cercano).

€) Modelos géaficos de dependencias probadiitas (e.g. redes Bayesianas).
f) Modelos de aprendizaje relacional (e.g. Prolog).

La eleccon del modelo de representasipara cada problema debe hacerse cuidadosa-
mente ya que si se elige una represedtadhadecuada puede provocar que aimgn-
trenamiento describa la estructura del conjunto de datos de maneraa.dalenodelo
determina tanto la facilidad de la manipufaide los datos, asomo la fcil interpre-
tacion para el usuario. Por lo general, los model@smomplejos manipulan mejor los
datos, pero suelen tand@n ser nas complicados de entender y de usar confiablemente.

. Criterio de evaluabn. Son medidas cuantitativas que nos indica@tqm bien un patm
(un modelo y sus pametros) encontrado cumple las metatd,(novedoso, entendible,
efectivo para predecir) del proceso KDD.

. Método de fisqueda. Estos @odos, comunmente, consisten de dos elementssjue-

da de pammetros y hisqueda de modelos. En el primer caso el algoritmo debe buscar
aquellos paametros que optimicen la evaluanidel modelo, dado un conjunto de datos
observados y un modelo fijo de represertincia hisqueda de modelos se presenta de
forma iterativa sobre el gtodo de fisqueda de pametros; es decir el modelo de repre-

sentaddn es cambiado para que una nueva familia de modelos sea considerada.

1.2.2.3. Mineiia de Datos.

La etapa de minéa de datos del proceso KDD es consideradada importante, debido a
la integracdbn y aplicacbn de forma iterativa de @todos de aprendizaje y esistitos para la
obtencon de hiftesis de patrones y modelos. Esta etapa se puede definir como

“el paso consistente en el uso de algoritmos concretos que generamumearadin
de patrones a partir de los datos procesa@dsFayyad et al., 1996 FPSS96a]

1.2.3. Evaluacdn del conocimiento.

Nosotros podemos crear modelos a nuestro gusto, pero antes de queelo jueda ser
utilizado confiablementeste debe ser validado. Validéanisignifica que el modelo éspro-
bado, de tal manera que estemos seguros que el modelo nos da valoresbles y exactos.
Estas pruebas dependen directamente tanto de nuestro conjunto deodatodet campo de

aplicacbn. La validacbn debe ser realizada usando un conjunto de datos independiente. Este

conjunto debe ser construido semejante al conjunto de datos real utilizeedelgntrenamien-

to, el cual no debe formar parte de esli@mo, dicho conjunto experimental se puede considerar

como representante del caso general.
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Las &cnicas de validadn desarrolladas a lo largo de Idsos 80 en el campo de ML, hacen
posible que las inferencias de la mirzede datos sean validadas para obtener patrones o aso-
ciaciones realmente ciertas y na@reflejos de un manipuleo de los datos. La evaluadel
modelo en cuanto a predictividad se basagemicas de validaoh cruzadas (cross validation);
en cuanto a calidad descriptiva del modelo se basan en principios coraagrélxéna verosi-
militud (maximum likelihood) o en el principio de longitud de descriptirinima (minimum
description length).

1.2.3.1. Interpretacibn de los patrones obtenidos.

El proceso KDD no finaliza cuando los patrones han sido mostradosuktia debe enten-
der q& ha sido descubierto, si este descubrimiento es novedoso, si esvanconecimiento
que le auxilie en la toma de decisioned,@sno acotejar la coherencia que esta inforiace-
presenta. Para lograr esto se pueden llevar a cabo tareas tales catexdarsu ordenamiento
de patrones, la visualizami de los patrones extraidos o la visualibacde los datos, dados los
modelos extraidos. A su vez estas tareas permiten eliminar patrones neghsnalarelevantes.

Tal es el caso de la obteai de reglas de asociéci. Los algoritmos de reglas de asoaerci
descubren patrones de la fori@eX entonces Yas cuales establecen asociaciones o relaciones
de correladdn entre los atributos de un conjunto grande de datos. El proceso aeidhtde
dichas reglas se divide en dos pasos:

= Encontrar un subconjunto de datos frecuentes a partir del conjuntatole idicial. Una
alternativa es la obterfmi de conglomerados (clusters).

= Generar reglas de asociaoientre los elementos del subconjunto obtenido en el paso
anterior. Para ello se definen dos factores (de soporte y de confiaszaales toda regla
debe satisfacer. Estos dos factores permiten cuantificar la fuerzestistade un patm.
Entre mayores sean los valores de estos factores mayor utilidad tiene la regla

El proceso de generdxi de reglas es bastante sencillo, el problema es el dgrarem
de reglas generadas, muchas de las cuales no tienen ninguna utilidamgperes necesario
evaluar su validez. Adeas de los factores antes mencionados, para determinar ésirter
una regla se pueden usar medidas subjetivas como la incertidumbre y |aadddiad. La
incertidumbre indica que las reglas son interesantes si no son conooid&ss pusuarios o
contradicen el conocimiento existente. La accionabilidad significa que lagias obtienen
ventajas de las reglas.

Al llevar a cabo una interpretdm de los resultados es posible regresar a cualquiera de las
fases anteriores, o0 sea que el proceso KDD es iterativo. Se puadminepetir todo el proceso,
quizas con otros datos, otros algoritmos, otras metas y otras estrategias. Es{gass crucial
en donde se requiere tener conocimiento del dominio del problema.

1.2.3.2. Consolidad@n de conocimiento descubierto.

El conocimiento descubierto se obtiene para realizar acciones, ya egaoidadolo dentro
de un sistema de deseniijmeo simplemente para almacenarlo y reportarlo a las personas intere-
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sadas. La incorporaimn de este nuevo conocimiento a un sistema existente, usualmente para
mejorarlo, puede involucrar corregir o resolver conflictos potenciales el conocimiento pre-
vio y el extrado.



Capitulo 2

Redes Neuronales y el algoritmo SOM

Por miles de Bos la diramica y comportamiento del sistema nervioso ha sido una incog-
nita para el ser humano; el estudio del sistema nervioso se remonta a |ladBteyia, donde
Plabn y Aristoteles durante el siglo VI (A. de C.), dieron las primeras explicaciortasctes
del funcionamiento del cerebro y el origen de la mente, @deshe ser primero en establecer los
principios formales del razonamiento deductivo, hasta finales del sigdlaciih el trabajo de
Santiago Rain y Cajal, quien descubriera la unidad funcional y estructural dehséstervio-
so: laneurona. Describb practicamente todos los tipos de neuronas de las distintas regiones del
cerebro, cerebelo y la retina de muchas especies animales; pudo dequistess neuronas son
células individuales, separadas una de otra, y que constituyen la umdécea y funcional
del sistema nervioso. Las neuronasaasitrganizadas en redes de intercambio de infoiinaci
permitiendo que el cerebro éstonectado con todos y cada uno de los sentidmggnos del
cuerpo humano.

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts proponen el primer modelo de nawadificial,
la neurona binaria que llevaba a cabo operaciobgisds proporcionando una represertiaci
simbdlica de la actividad cerebral. Las Redes Neuronales Artificiales sortemtande simular
el procesamiento de informa@ei que realiza el sistema nervioso; pueden ser vistas como un
sistema de procesamiento paralelo y distribuido que consiste de unigr@arade unidades
(neuronas) conectadas entige donde cada una de ellas es un dispositivo simpleatieulo
gue apartir de unimero variable de entradas produce una sola salida. Desde swordasi
redes neuronales artificiales han sido de muchoésteomo una herramienta efectiva para la
solucibn de distintos problemas como clasifi@acly reconocimiento de patrones, agrupaci
aproximacbn de funciones, entre otros.

En 1982 Teuvo Kohonen presenta la red neur8edf- Organizing Map o SOM, clasificada
dentro de las redes neuronales de aprendizaje no supervisadonaergeto competitivo. El
objetivo del algoritmo de aprendizaje de la red SOM, puede definirse as

“es un algoritmo para la visualizaxi de datos multidimensionales que implementa
un mapeo ordenado de una distrilircmultidimiensional en una malla regular de
menor dimengin, que usualmente consiste de una malla de dos dimensifhes”
Kohonen, 1998.) [Teu98]

11
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donde radica su fuerza e importancia.

La red SOM se ha convertido en un tema importante de inveshigalsl cual se han pro-
ducido una gran cantidad de iartlos y su aplicaéin en diversos campos de la ciencia, se
utiliza cada vez con &s frecuencia como una herramienta importante para el reconocimiento
y visualizacon de patrones. Con estas bases, se han desarrollado diversnasidéesoftware
gue permiten al usuario realizar una especifizaae dis@o y uso de la red SOM. Stuttgart
Neural Networks Software (SNNS) y SOM Toolbox para Matlab son goaos de estos sis-
temas. Viscover® SOMineR de la compéia austricaca Eudaptics Company, es un sistema de
software para la min@ de datos que tiene como base la aplizacie la red SOM precisamen-
te como algoritmo de min& de datos; Viscove@® es un sistema con una interfaz amigable e
interactiva con el usuario, que facilita la genebacautonatica de mapas de conocimiento.

En la presentadn de este trabajo se hiamfasis en la necesidad de obtener aésadel
proceso KDD conocimientatil, nuevo y relevate a partir de un conjunto de datos almance-
nados en una base de datos; hablamos t&amthé la interpretadn de los patrones obtenidos
por el proceso y@mo éstos son transformados en conocimiento. Sin embargo la otetei
dichos patrones, no proporciona una represemague permita a simple vista observar la es-
tructura, comportamiento o topoli@gdeéstos, adeds, tomando en cuenta que estos patrones
habitan regularmente en espacios multidimensionales, resulta imposible olitanesualiza-
cion gue proporcione tal informam. Ante estas circunstancias, las redes neuronales artificiales
representan una soléei dentro del proceso KDD.

Es por esto nuestro intes hacia el estudio e implementaide la red SOM dentro del pro-
ceso KDD; la red SOM se convierte en una alternativa para la $olacéstos problemas. En el
contexto del proceso KDD, la obtena de mapas topogios de datos n-dimensionales implica
facilitar la bisqueda y el descubrimiento de inforn@acialiosa a trags de la exploradin de
estos mapas.

En este capulo definimos los fundamentostiécos de la red SOM, la importancia de su
uso dentro del proceso KDD en la fase de miagle datos y el impacto de los resultados ob-
tenidos en esta fase. Adés) analizaremos los sistemas de software Stuttgart Neural Networks
Software (SNNS) y SOM Toolbox para Matlab, como alternativas parareaiiear el aalisis
y visualizacon de informadn a traes del SOM.

2.1. Redes Neuronales Bioficas.

La teoiia y modelado de redes neuronales artificialead espirada en la estructura y fun-
cionamiento de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el elemersmémtal. Existen
neuronas de diferentes formas, téima y longitudes. Estos atributos son importantes para de-
terminar la funddn y utilidad de la neurona.

Las neuronas sorétulas vivas y, como tales, contienen los mismos elementos que forman
parte de todas lasttulas biobgicas. Aderas, contienen elementos caratdtcos que las di-
ferencian. En general, una neurona consta de un cuerpo celatan menos eéfico, del que
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sale una rama principal, @lxon, y varias ramas @s cortas, llamadagdendritas. A su vez,
el axdn puede producir ramas en torno a su punto de arranque, y corrigaise ramifica
extensamente cerca de su extremo.

Una de las caractmticas que diferencian a las neuronas del resto detlags vivas, es
su capacidad de comunicarse. Emtinos generales, las dendritas y el cuerpo celular reciben
sehales de entrada; el cuerpo celular las combina e integra y emidesede salida. El @
transporta esas 8ales a los terminales aricos, que se encargan de distribuir inforndack un
nuevo conjunto de neuronas. Las neuronas y las conexiones ergrdlaffmdasinapsis son
la clave para el procesado de la inforngaci

Sinapsis
Otra neurana

Cuerpo
celular
(soma)

i '
Axon colateral
(rama)

Figura 2.1: Estructura de una neurona bgita ipica.

2.2. Redes Neuronales Artificiales.

2.2.1. Origen.

Alan Turing, en 1936, fue el primero en estudiar el cerebro e intentadasirau funcio-
namiento de manera computacional; sin embargo, los primebogds que concibieron los
fundamentos de la computaai neuronal fueron Warren McCulloch, un neurdfisgo, y Wal-
ter Pitts, un matedtico, quienes, en 1943, lanzaron unai@acerca de la forma de trabajar de
las neuronas.

El modelo propuesto por McCulloch y Pitts representa a cada neurona wueincon
booleana de dos estados: en reposo o activada. Cada neuromauedbnjunto de swles
de entrada procedentes del mundo exterior o de otras neuronag (ckutal siéal es un valor
numérico) y obtiene la suma ponderada de las mismas. El estado de la neuractaaiza
de acuerdo a la siguiente regla: si el resultado de la suma excede a onbrial entonces la
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neurona se activa y por lo tanto emite unaele salida con valor de 1. Si por el contrario es
menor entonces la neurona permanaaar estado de reposo y emite el valor de 0.
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Figura 2.2: Analogp entre una neurona bémica y un neurona artificial McCulloch-Pitts.

2.2.2. Definicon.
Existen diferentes formas de definirggsion las redes neuronales una de ellas es:

"Las Redes Neuronales Artificialeson redes de elementos simples interconecta-
das masivamente en paralelo (usualmente adaptativos) y con organipsgicui-

ca, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del misneo mod
que lo hace el sistema nervioso ligico”(T. Kohonen, 1998.) [Teu98]

La compleja operadh de las redes neuronales es el resultado de abundantes lazdsoantaa
cibn y cambios adaptativos de susgraetros, que pueden definir inclusodemenos diamicos
muy complicados.

2.2.3. Modelo general.

La siguiente estructura gerica de neurona artificial es la establecida por el grupo Proceso
Distribuido Paralelo (Parallel Distributed Processing, PDP) de la Undagsie Princeton. Se
denomina neurona a un dispositivo simple dkalo que, a partir de un vector de entrada proce-
dente del exterior o de otras neuronas, proporcionainita respuesta o salida. Los elementos
gue constituyen la neurona de etiquiesan los siguientes:

= Conjunto de entrada¥;(t).

= Pesos siapticos de la neuroriaw;; que representa la intensidad de interaoeintre cada
neurona presipticaj y la neurona postsapticai.
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= Regla de propaga@n o(wij, Xj(t)), que proporciona el valor del potencial posigiti-
cohi(t) = o(wij, Xj(t)) de la neuronaen funcbn de sus pesos y entradas.

= Funcbn de activadn fi(a(t — 1), hi(t)), que proporciona el estado de activaciac-
tual gi(t) = fi(gi(t — 1), hj(t)) de la neurona&, en funcon de su estado anteriaf(t — 1) y
de su potencial postsaptico actual.

= Funcbn de salidd;(g;(t)), que proporciona la salida actug{t) = F;(a;(t)) de la neuro-
nai en funcbn de su estado de activani

De manera general, la operagide la neuronapuede expresarse como:
yi(t) = Fi(fi |ai(t = 1), oi(wi;, Xj(t))])

2.2.4. Arquitectura.

La arquitectura o topoldg de las redes neuronales consiste en la orgadizgalisposicbn
de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de rsauasramenos alejadas de la
entraday salida de lared. En este sentido, loamatros fundamentales de la red sonighero
de capas, elimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo dgioass entre
neuronas.

Se conoce como capa o nivel a un conjunto de neuronas cuyas snprag&nen de la
misma fuente y cuyas salidas tienen el mismo destino.

En las redes monocapa (1 capa) se establecen conexiones lateradasenguronas que
pertenecen a lanica capa que constituye la red. Tagtbpueden existir conexiones autorrecu-
rrrentes (salida de una neurona conectada a su propia entrada).

Las redes multicapa son aquellas que disponen de conjuntos de neaganzslas en varios
niveles o capas. Normalmente, todas las neuronas de una capa refiales sle entrada de
otra capa anterior, &% cercana a las entradas de la red, yangdales de salida a una capa
posterior, nas cercana a la salida de la red; a estas conexiones se les denomirianamex
hacia adelante o feedforward. Sin embargo, en un géameno de estas redes tambiexiste
la posibilidad de conectar las salidas de las neuronas de capas postefimsentradas de las
capas anteriores, a estas conexiones se las denomina conexionedgrhscideedback.

En la figura 2.3 se muestran 5 redes de arquitecturas diferentes: (arthpfn de una
capa conectado completamente, (b) Un Perbeptiulticapa conectado completamente, (c) Un
Perceptbn multicapa modular, (d) Una red recurrente conectada completamenttgaegd
recurrente conectada parcialmente.

2.2.5. Mecanismo de aprendizaje.

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modificpesos en respuesta
a una informadn de entrada. Los cambios que se producen durante el proceseddiagie
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Figura 2.3: Redes Neuronales Atrtificiales con diferentes arquitecturas.

se reducen a la destruda, modificacbn y creaddn de conexiones. En los modelos de redes
neuronales artificiales, la creanide una nueva conéi implica que el peso de la misma pasa
a tener un valor distinto de cero.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexionesedieslafien modifica-
ciones, por tanto se puede afirmar que este proceso ha terminado (&apcehdido) cuando
los valores de los pesos permanecen estables o el margen de errooes igeal al que se ha
definido como aceptable.

Un aspecto importante respecto al aprendizaje en las redes neur@nellesmocer smo se
modifican los valores de los pesos; es deciaJesison los criterios que se siguen para cambiar el
valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la redapnendueva informagn.
Estos criterios determinan lo que se conoce como la regla de aprendizajeede & forma
general, se suelen considerar dos tipos de reglas: las que resgolodgue habitualmente se
conoce como aprendizaje supervisado, y las correspondientes semdiapje no supervisado.
La diferencia fundamental entre ambos tipos de aprendizéeeesla existencia o no de un
agente externo (supervisor) que controle el proceso de aprend&kgeed.

2.2.5.1. Redes con aprendizaje supervisado.

La técnica mayormente utilizada para realizar un aprendizaje supervisagiste@n ajustar
los pesos de la red en fuleci de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la
salida de la red; es decir, una fuogide error cometido en la salida.
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Existen varias formas de calcular el error y luego adaptar los pesda comeccbn corres-
pondiente. Una de las@s implementadas utiliza una fubni que permite cuantificar el error
global cometido en cualquier momento durante el proceso de entrenamidatoedelo cual
es importante, ya que cuant@minformaaddn se tenga del error cometidoam@apido se puede
aprender.

2.2.5.2. Redes con aprendizaje no supervisado.

Las redes con aprendizaje no supervisado no requieren influeneraayara ajustar los
pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibeaninfprmacén por parte
del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a unaidatizr entrada es o
no correcta; por ello, suele decirse que estas redes son capaags-deganizarse. Estas re-
des deben encontrar las carafgticas, regularidades, correlaciones o categajue se puedan
establecer entre los datos que se presentan en su entrada.

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitedl@nulatos
que se le eén presentando en la entrada y la inforrbadgjue se le ha mostrado hasta entonces
(en el pasado). En otro caso ptadrealizar una agrupdmi o clasificadn de patrones o cate-
gorias se@n su similitud indicando, la salida de la red, &aqategdia pertenece la informaam
presentada a la entrada, siendo la propia red quien debe encontratelgsras apropiadas a
partir de las correlaciones entre las informaciones presentadas.

Finalmente, algunas redes con aprendizaje no supervisado lo querresina mapeo de
caracteisticas, obter@indose en las neuronas de salida una disg@wsgeongtrica que repre-
senta un mapa topagfico de las caractisticas de los datos de entrada, de tal forma que si se
presentan a la red datos similares, siempre sean afectadas neuroaladad®tximas entre’is
en la misma zona del mapa.

2.2.6. Otra clasificacon.

Kohonen divide a las redes neuronales artificialesiisesy funcionamiento, en tres cate-
gorias:

1. Redes de transferencia déiak La s@al de entrada se transforma en undasele sali-
da. La s@al atraviesa la red y experimenta una transfororacie un cierto tipo. Estas
redes usualmente tienen un conjunto de funcioréesichs predefinidas, las cuales son
parametrizadas.

2. Redes de transimn de estados. Son aquellas en las cuales el comportamieataidn
de la red es esencial. Dada unaaeade entrada, la red converge a un estado estable, que,
si se tieneexito, corresponde a una solanidel problema que se le present

3. Redes con aprendizaje competitivo. Todas las neuronas de la itsehreecmisma Seal
de entrada; las celdas compiten con sus vecinas laterales y la que maydaddiene es
la ganadora. En la siguiente sdmtise explicax en detalle un modelo fundamental para
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el objetivo de este trabajo que se incluye en esta clasifisdizimado Self-Organizing
Map.

2.2.7. \Ventajas.

Debido a su constituén y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan
un gran fimero de caracteticas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de
aprender de la experiencia, de generalizar de casos anteriorega nasos, de abstraer carac-
teristicas esenciales a partir de entradas que representan infomragievante. Las principales
ventajas ofrecidas p@stas son:

= Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar taresdaba=n un entrena-
miento 0 en una experiencia inicial.

= Auto-organizadn. Una red neuronal puede crear su propia orgarfimacirepresentagn
de la informaaddbn que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

= Tolerancia a fallos. La destruéxai parcial de una red conduce a una degraxade su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se puagmraec

= Operacbn en tiempo real. Los@nputos neuronales pueden ser realizados en paralelo,
para ello se didean y fabrican raquinas con hardware especial para obtener esta capaci-
dad.

= Facil insercon dentro de la tecnoldg existente. Una red neuronal puede épidamente
entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una implentergeadiardware de bajo
costo, por lo que esatil insertar dichos modelos para aplicaciones éfipas dentro de
sistemas existentes.

Las redes neuronales artificiales ofrecen una manera convenient&gteur un modelo
implicito sin tener que formar un modelo tradicionid¢o del fedmeno subyacente. En con-
traste con los modelos tradicionales estos se pueden aplicar sin la presenniaonocimien-
to a priori del problema. Estos modelos se pueden utilizar para distinguaselgeneral del
fenbmeno actual @ndonos la idea debeo se comporta el fémeno en la gactica. Las redes
neuronales en poco tiempo se han vuelto altamente prometedoras para ilnsdkidistin-
tos problemas, donde los modelos tradicionales han fallado o son exsesteacomplicados
de construir. Debido a la naturaleza no lineal de las redes neuro@atas, pueden expresar
fenbmenos mucho &s complejos que algunachicas de modelado lineal.

2.3. Self-Organizing Map (SOM).

Teuvo Kohonen, profesor de la Facultad de Ciencias de la Infoemdtiniversidad Tec-
nologica de Helsinki), preseiten 1982 un modelo de red neuronal artificial con capacidad
de generar de manera autatica agrupaciones de datos multidimensionales y proyectar dichas
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agrupaciones en mapas bidimensionales de manera que las relaciones del gntil¢los da-
tos se representan por la cermade sus proyecciones en los mapas. Con este modelo intenta
simular los mapas de los féemenos sensoriales y motores existentes en el cerebro.

Esta red es de tipo auto-organizado, esto es, que de maneratatoahasifica conjuntos
de datos de los que no se conoce a priori amgpo de organizabn. La red, a partir de un
proceso de auto-organizaai, proporciona un resultado, que depende de la felatz similitud
existente entre dichos patrones de entrada.

El algoritmo de aprendizaje de la red SOMébasado en el aprendizaje no supervisado y
entrenamiento competitivo, lo cual quiere decir que no se necesita intérmdnenana durante
el mismo y que se necesita saber muy poco sobre las castices de la informadin de entrada.
Podiiamos, por ejemplo, usar la red SOM para clasificar datos sin sabérdage pertenecen
los mismos. La idea de entrenamiento competitivo consiste en determalatecias neuronas
es la que mejor representa a uriresilo de entrada dado. A esta neurona se le considera neurona
ganadora y tiene la capacidad de inhibir a las otra neuronas; es deeirt@l de pesos de estas
neuronas no sén ajustados de igual forma que el vector de la neurona ganadora.

Algunas caractésticas de esta red son:

= Los datos deben tener un grado de redundancia elevado para realifasificadn; para
ello, el conjunto de datos de entrada es presentado una y otra vezrahadgo

= Est formada 8lo por 2 capas o niveles (una capa de entrada y una de salida).

= Permite establecer relaciones de similitud en un conjunto de datos.

2.3.1. Algoritmo basico.
La red SOM esi constituida por un arreglo bidimensional de neuronas:
H = {nl’nZ""’nk}

donde cada neurona tiene asociado un vector de pesos (o vectfgréacm=) representado
de la siguiente forma:

m =(m1,m27---,mn)

El vector de pesos de las neuronas, es de la misma diomegse los vectores de entrada
(datos de entrada), es decir que es n-dimensional.

A su vez, la localizadin de una neurona en el arreglo bidimensiona espresentada por
su vector de localizaén:

ri = (pi, i) € N?
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Las neuronas interdean entre ellas por medio de relaciones laterales que se activan durante
la actualizadin de los vectores de pesos. Estas relaciones responden a larreladistancia
fisica entre una neuronay sus vecinas. Usualmente, las neurdras@stctadas unas con otras
en una topolo hexagonal o rectangular. En la figura 2.4 podemos observar (&stmatura
hexagonal y (b) una estructura rectangular.
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Figura 2.4: Arquitecturas usualmente usadas en SOM.

Comiunmente se definen las distancias entre las neuronas de acuerdo a lzEadSteti-
deana entre los vectores de localibagisin embargo, en ocasiones e&snpactico usar otras
funciones de distancia. En cada tients®e define una vecindad de actualibedN(t) con ra-
dio p(t). Esta es una vecindad alrededor del vector de locafinagide la neurona ganadora
nc. Dicha vecindad delimita las neuronas cuyos vectores de referenaraasuvalizados en el
tiempot. El radio de actualizabn p(t) es decreciente en el tiempo para lograr la convergencia
del algoritmo; es decir, gueste tenga siempre uarmino.

En la figura 2.5 podemos observar vecindades de distintoditssn&n el hegono nas
pequéio se encuentran todas las neuronas vecinas que pertenecen antiasesgindad &s
pequéa de la neurona ubicada en el centro.

En el algoritmo fsico de la red SOM, la arquitectura y élmero de neuronas son determi-
nados desde el comienzo, sin sufrir cambios durante el entrenamiergieccan de estos dos
parametros determinan la escala del modelo resultante, ya sea obteniendo uo pnediso
o general. Un modelo preciso obteadnuchos ras grupos para poder clasificar los datos de
entrada, evitando que se pueda generalizar el espacio en clasessqtibath adecuadamente
estos datos. En el caso de los modelos generales se puede peraeadiforque caracterice a
un grupo espéfico, incluyendo dos grupos en un solo conglomerado.
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Figura 2.5: Vecindad de una neurona.

2.3.1.1. Iniciacbn.

Kohonen propone tres distintas formas de inidagpara los valores de los pesos: al azar,
utilizando las primeras muestras e inicatiineal. En la iniciadn al azar se asignan valores
aleatorios a los vectores de referencia; se utiliza cuando se sabe nouy pada sobre los datos
de entrada en el momento de comenzar el entrenamiento. La ibitiaiiiizando las primeras
muestras utiliza los primeros datos de entrada asidolos a los pesos; tiene la ventaja de que
autonaticamente se ubican en la parte correspondiente del espacio de drdradeiacion li-
neal esh enfocada a la aplicdm de componentes principales; tiene la ventajaggtes adaptan
el mapa a los valoresas significativos. De cualquier forma se obtiene una configbmanicial
de los vectores de referencian (0), my(0),. .., my(0)}.

2.3.1.2. Entrenamiento.

El entrenamiento es un proceso iterativo aésadel tiempo. Requiere un esfuerzo compu-
tacional importante, y por lo tanto, consume un tiempo considerable. Eldipagnconsiste en
elegir una neurona ganadora, para cada dato de entrada, por media nedida de similitud
y actualizar los valores de los pesos en la vecindad de la ganadora;cesteqose repite varias
veces para poder ir refinando (acotando) el error y acercar lasmas a una representagi
méas adecuada de los datos de entrada.

Durante el proceso de entrenamiento competitivo, la enttagaconsidera como una varia-
ble en funcbn det, dondet es la coordenada de tiempo discreto, que toma valores del conjunto
de datos de entrad§ por tal motivo es necesario indexar a los elementos del conKidila
siguiente manera:

X={x@):t=212,...,1}
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cuando el valor dé sobrepasa alimmerol, el conjuntoX es reciclado y sus elementos son
reindexados manteniendo el orden de la primera preséntaci

En un paso del entrenamiento, un vector muestra se toma de los datos de;ersti@vector
es presentado a todas las neuronas en la red y se calcula la medida de sintilla muestra
ingresada y todos los vectores de referencia. La unidasl parecida (Best Matching Unit,
BMU) se elige como el representante con la mayor similitud con la muestra deantsta
similitud usualmente se define con una medida de distancia vectorial, por ejempdtideana.
La norma euclideana de un vectose define como:

Xl = @

x; corresponde al valor de la componentkel vectorx,

donde;

n corresponde a la dimerisi del vectorx.

Por lo tanto, la distancia euclideana @mminos de la diferencia de la norma euclideana
entre dos vectores se define como:

de(X,y) = [IX— VIl
donde;

x corresponde al vectos,

y corresponde al vectyr

Para cadala BMU(t), usualmente denotada cog(t), es aquella con el vector de referencia
gue s se parece al vector de entra@@. Se define formalmente como la neurona para la cual

[IX(t) — me(D)]l = mini{[Ix(t) — my(t)I]}
donde;

X(t) corresponde el vector de entrada en el tietypo
me(t) corresponde al vector de referencia que representa la BMU,
i corresponde a la neurona

m;(t) corresponde al vector de referencia que representa la nemy@iha

Luego de encontrar la BMU, se actualizan todos los vectores de pedasrel@ SOM.
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Durante el procedimiento de actualizawj la BMU se actualiza para acercar&e aas al vector

de entrada. Los vecinos de la BMU tarabise actualizan de manera similar utilizando un factor
de radn de aprendizaje de menor valor. Este procedimiento acerca a la BMUsyv&@&nos
topologicos hacia la muestra ingresada.

El esfuerzo computacional consiste en encontrar una BMU entre tadasudeonas y actua-
lizar cada uno de los vectores de referencia en la vecindad de la uridadaya. Si la vecindad
es grande, entoncesasineuronas delft ser actualizadas; este es el caso que se presenta en
el comienzo del entrenamiento, donde se recomienda utilizar vecindacheiegr En el caso de
redes con muchas neuronas, se utiliza gran parte del tiempo buscamggmadara. Obviamen-
te que dependiendo del disedel software utilizado y el hardware estas consideracionas ser
mas o menos significativas.

A través del procedimiento de actualizacidescrito, la red forma una redastica que du-
rante el aprendizaje cae en una nube formada por los datos de ebhtrswdactores de referencia
tienden a posicionarse Bflonde los datos son densos, mientras que se tiende a tener pocas neu-
ronas donde los datos de entrad@aestas dispersos.

La regla de actualizagn de la red SOM para una unidaglen el tiempd, es la siguiente:

mi(t + 1) = m(t) + hei (O[X(E) — mi(H)]

donde;

t representa un estado en el tiempo.

Por lo tanto, y como se mencioranteriormente, este es un proceso de entrenamiento a
través del tiempo. El vector de entradd) es tomado en el instant@ara ser procesadiy; es la
funcion vecindad la cual es decreciente en fonale la distancia entre el vector de localibaci
rc de la neurona ganadonay el vector de localizaéinr; de la neurong;.

La funcibn de vecindad incluye el factor de éazde aprendizaje(t) el cual sirve para
congelar el aprendizaje de las neuronas a lo largo del tiempo y de estadbtener la conver-
gencia. Este factor de aprendizaje es una fumdiecreciente en el tiempo que toma valores en
el intervalo (Q1). Un ejemplo de funén vecindad es la forma Gaussiana, la cual se define de
la siguiente manera:

(Iri=re(®))?
ha(t) = a(le 07

donder; corresponde al vector de localizacide la neurona por actualizeg(t) corresponde
al vector de localizaéin de la neurona ganadoraft) es el radio de actualizami en el tiempo
t.

Se pueden utilizar otras funciones de vecindad como ladangue se presenta en la fi-
gura 2.6. Lalinica restricddn es que sea decreciente en féncide las distancias alrededor de
la neuronayc. Por lo tanto, tami&@n podra ser constante dentro de la vecindad de la neurona
ganadora\(t).
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Figura 2.6: Funciones de vecindad.

En la figura 2.6 se pueden observar dos funciones de vecindadn@rf Gaussiana y (b)
funcion constante.

El factor de ragn de aprendizaje utilizado en la fuénivecindad es una fur@m decre-
ciente en el tiempo. Dos formas cnmente usadas son la fudgilineal y la inversamente
proporcional al tiempao.

En la figura anterior 2.7 se pueden observar tipos de factores@e dazaprendizaje: (a) la
funcibn lineal decrece a cero linealmente durante el aprendizaje y (b) lfuimsiersamente
proporcional decreceéapidamente desde su valor inicial.

Los valores de factor de ram de aprendizaje se definen de la siguiente manera:

a() = a(0)(1- )

parat < r y @« > 0, donder corresponde aliimero de vectores de entrada utilizados en el
entrenamiento.

Se debe determinar el valor inicial de que define el valor inicial del factor de @z de
aprendizaje. Usualmente, cuando se utiliza una tmitiversa, el valor inicial puede ser mayor
gue en el caso lineal. El aprendizaje se realiza usualmente en dos fases:

= En la primera etapa se utilizan valores relativamente altes(desde 0.99 a 0.3).

= En la segunda vuelta se utilizan valoreaspequios. Esto corresponde a adaptaciones
gue se van haciendo hasta que la red funciona correctamente.

La eleccon de los valores iniciales de y la forma en queestos van variando, pueden
transformar sensiblemente los resultados obtenidos.
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Figura 2.7: Factores de raz de apredizaje.

2.3.1.3. Visualizaodn.

La red SOM es una aproximaxi de la funddn de densidad de probabilidad de los datos de
entrada y puede representarse de una manera visual.

La representadn U-Matrix (Unified distance Matrix) de la red SOM visualiza la distancia
entre neuronas adyacentes. La misma se calcula y se presenta cantelifemdores entre los
nodos adyacentes. Un color oscuro entre neuronas correspami distancia grande, que
representa un espacio importante entre los valores de los patrones sgga@bede entrada.
Un color claro, en cambio, significa que las neurona@resérca unas de otras. La®as claras
pueden pensarse corakases las oscuras comseparadore&sta puede ser una represeraaci
muy (til de los datos de entrada sin tener inforndaca priori sobre las clases.

En la figura 2.8 podemos observar las neuronas indicadas por un mgnto ba represen-
tacion revela que existe una clase separada en la esquina superioadiedahred. Las clases
esfin separadas por una zona negra. Este resultado se logra catizgjeemo supervisado, es
decir, sin intervenéin humana. Eng&r a una red SOM y representarla con la U-Matrix ofrece
una forma apida de analizar la distribum de los datos.

2.3.1.4. Validacen.

Se pueden crear la cantidad de modelos que se quiera, pero antes dealglire» de
ellos, debe ser validado. Validar un modelo significa que debe ponerselaappara asegurar
gue devuelve valores razonables y certeros. La validagebe realizarse usando un conjunto
independiente de datos; este conjunto de datos es similar al utilizado pane&ebeniento pero
no parte degl; puede verse a este conjunto de prueba como un caso represet¢htdaso
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Figura 2.8: U-Matrix.

general.

2.4. SOM en la Minena de Datos.

Hemos mencionado los aspectosrieos que definen los objetivos, arquitectura y funciona-
miento de la red neuronal SOMisdando con especiéhfasis, la importancia de obtener una
representadin visual de la topoldg de los datos y las relaciones que existen entre ellos por
medio de su clasificagh y la formacbn autonatica de conglomerados entre datos similares.

En el contexto de la minex de datos, la red SOM es considerada como una herramienta
altamente efectiva y sofisticada para ehlisis de datos. La aplicami de la red neuronal y su
algoritmo de aprendizaje comoétodo y algoritmo para la meria de datos, se traduce en re-
sultados con un alto impacto en la toma de decisiones posterioredialsade estos resultados.

En 1997, Samuel Kaski en [Sam97] hace un importante estudio dondeuicgrtzdred SOM
para la mingia de datos en textos, obteniendo como resultado, estructuras visibles dkdntr
mapa que facilitan la observaci de las relaciones existentes entre neuronas vecinagidsn a
recientes la minéa de datos en textos, se ha convertido en un tema importante para la reali-
zacbn de distintas investigaciones; como resultad@stas, se ha logrado establecer diversos
métodos a traés de los cuales se lleve acabolastpueda de estos patrones de forma consistente:
blsquedas por medio de palabras clave (keywords), expbordeil contenido de una coleoai
de textos organizados de alguna forma previamente definida y el filtragatds.

Cabe saalar que la organiza@n de los textos se realiza bajo un esquemarggrico, que
el usuario define dependiendo de los resultados a los que deseeBlgjtiado de textos se
refiere principalmente a descartar del conjunto de textos aquellos queanalsl integs del
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usuario.

“El algoritmo SOM de Kohonen puede ser usado dentro del campo EDRAgani-
netia de datos de grandes conjuntos de datos multidimensior{&lé&iski, 1997.)
[Sam97]

En 1996 la NASA requéa implementar un control de calidad en sus bases de datos (incluyendo
bases de datos eiéa) y catlogos de literatura astrobmica, todos ellos recopilados desde
1989. Se desarrdluna interfaz de usuario para tal fin, donde la red SOM agrupabaeuea s

de palabras clave keywords de la literatura utilizada dentro del mapa, donde la dintende

cada entrada téa un estimado de 463 elementos; los resultados obtenidos fu@®altnde

lo que se esperaba. El mapa adgrips keywords por su similitud y gracias a esto, fue posible
crear nuevos catogos de bases de datos astroicas con base en la informénirecuperada a
traves del mapa.

La cantidad de informadh generada por la Astrondany Astrofisica va desde biblio-
grafia general, hasta datos de estrellas, galaxiasSBAD (Set of Identifications, Measu-
rements and Bibliography for Astronomical Data) es una base de datmdacyeadministrada
por el Centre de Dorées Astronomiques de Strasbourg (CDS, Francia), que contiene infor-
macbn acerca de 1,500,000 estrellas, 1,250,000 objetos no estelares cowriasgaddbulas
planetarias, entre otras. SIMBAD da acceso a alrededor de 10,32dl@stde Astronoia
y Astrofisica; la organizaéin de estos dtulos en distintagireas con base en sus keywords
se lleva acabo por la red SOM. El website de SIMBAD presenta este mafianda que
el usuario puede interactuar de tal manera, que presionando el narseatguna neurona
de la red SOM, el mapa despliega la inforn@aciasocidada a esta neuron&ase la figu-
ra 2.9. Para mayor informam consultar el website de SIMBAD en la siguiente dirénci
http://simbad.u-strasbg. fr/A+A/map.pl.
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Figura 2.9: Base de datos SIMBAD.
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En 1994 Gerhard Kranner crea en Viena el Centro de Investigaciorgsftware, que ahora
conocemos como Eudaptics Company, que durante un periodo de tiempbaked®aarrollaron
distintos productos de software que implentara la red SOM. Casi al mismo tientuee éaski
llevaba a cabo su estudio de apli¢atde la red SOM a la minkx de textos, Eudaptics creaba
el sistemaViscovery®, un sistema de software comercial para la niméde datos, que integra
multiples neétodos estddticos.

Actualmente el sistema ViscoveRyes una suite que consta de distintosdulos para el
analisis de informadn como: evaluadin y aralisis de riesgos, marketing, @isis de fraudes,
planeacdbn y monitoreo de procesos,aisis geltico, diagisticos nedicos, entre otros. Dentro
de la suite se encuentkascovery® SOMine®, que como su nombre lo indica es ebdulo
gue realiza el proceso de miineide datos a trés de la red SOM; Viscove® SOMingR im-
plementa algunas variantes de la red SOM como el algoritmo Batch Map partaesiseniento
de la red, ade@s de definir vecindades de tipo hexagonal en el mapa.

Viscovery® SOMineR organiza los datos de dimefsin en mapas, con base en su simi-
laridad; el mapa resultante puede ser usado para indentificar y evataareisticas ocultas en
los datos. La principal arma de Viscov@\sOMineR es el despliegue visual de los mapas ge-
nerados por la red SOM; el sistema permite interactuar con el mapa de tabgaeess posible
obtener los datos que contienen las neuronas, despliege de distintisnalgote visualizadin
y de conglomerados, entre otras 2.10.

Figura 2.10: Mapas de la red SOM generados por Visc@eSPMineR.

El sistema Viscover® SOMineR es acutalmente uno de los sitemas de niénde datos
mas importantes dentro del mercado; algunas de las empresas que lo utitiadeasy Green
Peace.

Dentro del campo de la Bioinforatica actualmente, lallsqueda de patrones ocultos den-
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tro de largas series de informénigerética es de suma importancia; los avances en el estudio
del cancer han traido consigo, complejos cambios en los patroné&tiges Para poder iden-
tificarlos es necesario realizaraisis dentro del @digo gettico y a§, obtener un diagstico
confiable acerca del tipo de tumor, terapia, etc. del paciente. Como ssjestetipo de infor-
macibn es demasiado compleja, y el espacio en el que habitan los datos es myohdehgque
podemos analizar utilizando&todos chsicos. Una herramienta para la miaate datos como

la red SOM, es necesaria.

La mayor parte de estos @isis eshn basados en Hipesis tomadas a priori, perdiendo en
muchas ocasiones informaai precisamente por la naturaleza multidimensional de los datos
y el método de aalisis. Por medio de la red SOM, se ha podido identificar mas infoomaci
de la que se hah obtenido anteriormente, adasde facilitar la inspectn de la informa@n
dentro de los conglomerados que integran el mapa, generando nigitasis con una mima
supervi$n del algoritmo.

En los sectores financieros, eéomcos y de marketing, la red SOM para la miaate datos
tiene distintas aplicaciones:

= Analisis de estados financieros.

= Analisis de oportunidades de inversi

= Monitoreo de desempe financiero.

= Prediccon del comportamiento de mercado.

= Prorbsticos financieros.

= Prorbsticos de indicadores macro-eéaomcos.

= Administracbn de conocimiento en Econdm

= Analisis de preferencias de consumidores.

= Prediccon del comportamiento de consumidores.
= Segmentaéin de mercado.

= Definicion de estrategias de mercado.

2.4.1. Ventajasy beneficios de la red SOM en la Minéa de Datos.

En la mineta de datos, el objetivo de la red SOM es crear un mapa en 2 dimensiohes, de
datos preservando la topolagdel espacio en cual viven estos datos, con el fin de analizar las
relaciones (que en muchos casos se encuentran ocultas o son no)lieegtesllos.

Anteriormente mecionamos algunas aplicaciones de la red SOM en ldaieedatos, sin
embargo: ¢ por quutilizarlo?. Algunas ventajas que podemos mencionar de la red SOM son las
siguientes:
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= Atenuacon local de las neuronas. El ordenamiento topgao trabaja de inicio en una
vecindad de radio previamente definido para cada neurona del majegieda actuali-
zacbn se realiza sobre las neuronas que se encuentren dentro detleaagte radio y
conforme el proceso de entrenamiento avanza, el radio de la vecirmhathalye hasta
que el ordenamiento o modificaci del valor de las neuronas se realize de forma local
(figura 2.11).

Neurona ganadora

El radio de actualizacién disminuye al
avanzar el entrenamiento, hasta solo
actualizar a la neurona ganadora.

Figura 2.11: Disminudin del radio de actualizam durante el entrenamiento.

= Visualizacbn sencilla. El mapa es representado como una malla regular (rectangular o
hexagonal), facilitando la construéai de diversos tipos de visualizaciones (U-Matrix,
visuzalizacbn de componentes, relaciones de vecindad de cada neuronan@ieceeror
de cuantizadin, entre otras) e implementaaide interfaces de usuario.

= Conglomeradin autonatica. La red SOM es considerada tagmbcomo un algétmo de
conglomeradin; cada neurona es considerada como un conglomeradomisinso. Cabe
sdialar que lared SOM genera los conglomerados sin previa infobméeilos datos que
le presentan como vectores de entrada.

= Complejidad. La complejidad computacional de la primera itéradel entrenamiento es
de O(md) dondemes el umero de unidades del mapa (neuronag)gydimensbn de los
vectores de entrada, esto implica, quecafrtino del entrenamiento, la complejidad total
es deO(nmd), donden es el rumero de vectores de entrenamiento.

“La complejidad total del proceso de entrenamiento depende(oeéro de
iteraciones del entrenamient@J. Vesanto, 2000.) [Juh00Q]

Si el nfimero de neuronas es proporcional/a, la complejidad del entrenamiento crece
de forma lineal con respecto al taittade los datos e®(nd).
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= Reemplazo de valores perdidos. El algoritmo de entrenamiento solucioeateficente
este problema; si el vector de entrada presenta unasvalores faltantes, la red SOM
sblo toma aquellas coordenadas dondes halla.

2.5. Implementaciones de la red SOM en Matlab y SNNS.

2.5.1. SOM Toolbox para Matlab.

Matlab es un entorno de programarciotalmente integrado creado en 1984 por MathWorks,
Inc. Matlab esh orientado para llevar a cabo proyectos en donde se encuentren irnplaad
vados é@lculos materaticos y la visualizaéin giafica de los mismos. Actualmente dispone de
una amplia gama de bibliotecas de apoyo especializadas, denominadaxdsothe extien-
den significativamente elimero de funciones incorporadas en el prograasidn. Destacando
entreéstos se encuentra el SOM Toolbox, creado en 1997 por un grupabdgailores, llama-
do equipo SOM Toolbox, del Laboratorio de Inform@tiy Ciencias de la Computdci de la
Universidad Tecndlgica de Helsinki.

Para poder hacer uso de SOM Toolbox es necesario tener instaladd Matsédn 5.2 o
posterior. Matlab eétdisponible para los sistemas operativos Windows, Unix y Mac OS X, del
cual se puede obtener una vérsde prueba en internet. El SOM Toolbox&disponible, en el
URL http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/, bajo la licencia GNU (General
Public License), la cual permite usarlo, modificarlo y distribuirlo bajo los estmistablecidos
por los autores.

SOM Toolbox provee herramientas para el diseimplementadin, visualizaddn, simula-
ciony aralisis de la red neuronal de Kohonen, de la cual se han mencionadoglissaventajas
anteriormente. Cabe8alar que el grupo de desarrollo trabaja en el campo de raiderdatos,
por lo que el Toolbox eatenfocado a este progito permitiendo visualizaciones eficaces.

2.5.1.1. Caractefsticas generales.

Es necesario que el conjunto de datos de entrada se proporcionenart®tabla, de forma
gue cada rengh represente un vector de entrada. A su vez, los elementos en urnrerditan
las variables o componentes significativas del conjunto de datos. Es intpartee cada dato de
entrada egtcompuesto por el mismo conjunto de variables. Con esto se tiene que kadaao
de latabla, representa todos los posibles valores para una determinabievAlgunos de estos
valores pueden ser omitidos, pero la magateben estar indicados. El tipo de valores para los
datos de entrada para llevar a cabo un entrenamiento, deben saicusrExiste la posibilidad
de hacer uso de cadenas, p@nicamente para el etiquetado de los datos, orientado a un posible
aralisis posterior. Este conjunto de datos debe introducirse @adgib a una estructura de datos
predeterminada.

Ya hemos mencionado que en el preprocesamiento de datos se pudem tesdas como
transformaciones o normalizaciones, filtros para eliminar valorés&os o no atractivos, entre

1GNU Proyecto de Software Libre.
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otras. En el Toolboxjnicamente se permiten realizar simples transformaciones y normatizaci
(escalamiento) de variables.

Para llevar a cabo un entrenamiento es necesario indicar la forma en quextoes de
referencia sém iniciados. Toolbox provee dos formas: aleatoria y lineal. Tambs necesa-
rio indicar el algoritmo con el cual se realizagl entrenamiento, para ello se cuenta con dos
opciones: algoritmo SOMé&sico y algoritmo batch map. El entrenamiento es realizado en dos
fases: entrenamiento riguroso, tomando en cuenta un radio de vecindathgtor de ragn
de aprendizaje grande, y entrenamiento de optimizacon un radio de vecindad y un factor
de radn de aprendizaje pegie. La medida de similitud utilizada en el SOM Toolbox es la
distancia euclideana.

Sabemos que las neuronas son conectadas con las neuronas @dypoemnina relabn
de vecindad, la cual dicta la topolagdel mapa. En el SOM Toolbox, la topolages dividida
en dos factores: estructura local de la malla y la forma global del mapa. fgufa 2.12
se muestran 3 formas de mapas diferentes: (a) el mapa usado en cuatygiramiento por
omision, (b) un cilindro y (c) un toro.

a) (k) i)

Figura 2.12: Distintas formas de mapas para utilizar en SOM Toolbox.

En el ToolBox, existe un conjunto de funciones para la visualiradel mapa obtenido con
el SOM.éstas se dividen en tres catdgst

= Visualizaciones de neuronas,@sbasadas en mostrar la malla del mapa confoessel
espacio de salida.

= Visualizaciones dificas, muestran gficos sencillos en la localidad de cada componente
del mapa.

= Visualizaciones de aclopamientos, muestran el mapa como una diagramadéstat=
la dispersbn del mismo.
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tamdio de los datos elementos en el mapa algoritmo batch  algoriéasiod sompak

30010 30 0.3s 2.7s 19s
3000010 300 24 s 76's 26s
3000010 1000 13 min 40 min 15 min

Cuadro 2.1: Tiempos empleados al ejecutar 3 vertientes de algoritmo padariauenal de
Kohonen utilizando SOM Toolbox.

Finalmente se permite realizaraisis de los mapas obtenidos aplicando algoritmos de con-
glomerados y clasificagn.

En esta secon se mostram los resultados de las evaluaciones realizada por el grupo de de-
sarrollo, a SOM Toolbox. El prdsito de estas pruebas de funcionamientolsocamente para
evaluar el trabajo computacional de los algoritmos. No existe la irtteril® comparar la cali-
dad entre los mapas resultantes, ya que no hayatndo universalmente correcto reconocido
para evaluarlos. Las pruebas fueron realizadas en unatesticirabajo con un solo procesador
Pentium Il a 350 MHz, con 128 de memoria RAM y Linux como sistema operadtaveersbn
de Matlab fue 5.3.

Las pruebas fueron realizadas con conjuntos de datos y mapas sslitamaos, y tres
algoritmos de entrenamienteom_batchtrain, som_seqtrainy som_sompaktrain, estellti-
mo forma parte de SONPAK 2. Los resultados generales se muestran en la tabla 2.1

En latabla 2.1 el tanf del conjunto de datos éstado pon x d, donden es el imero de
datos de entradades la dimengin deéstos.

Como conclusiones generales puede decirse que ladfusoin_batchtrain fue clara-
mente la nas Apida. La fundn som_batchtrain es especialmenté@pida cuando se aplica a
grandes conjuntos de datos, mientras que con conjuntos de datof@egueapas grandes es
ligeramente ras lento.

2.5.1.2. Ventajas y desventajas.

A pesar de gue SOM Toolbox es un paquete con licencia GNU, es niedeser a nuestro
alcance Matlab para su funcionamiento. Matlab es un producto comeraabkepuede ser
adquirido por dos medios; con@prdolo con un costo de 1,900ldres o mediante la obtedei
de una licencia con fines totalmente ae@icos.

Las redes neuronales requieren un uso intensivo de matrices, peadlide la cual no
se escapa la red SOM, Matlab provee un ambiente natural paapitarimplementadin de
éstas, lo que permite una mejor eficiencia de los algoritmos de entrenamierjtndefie en
su velocidad. A pesar de los beneficios que se obtienen con el manejdraesyaste tiene su
complicacbn al emplear demasiada memoria. A su vez, Matlab permite la éredeifunciones
propias para la manipuldm de la red neuronal SOM, aunque para esto es imprescindible saber

2SOM_PAK: Paquete, desarrollado en la Universidad Teogich de Helsinki (para UNIX y MS-DOS), para
aplicar el algoritmo SOM.
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programar en Matlab, o al menos, tener conocimientos previos de un jemguarogramacdin
estructurado para una pronta incorpodaca la sintaxis de Matlab.

El SOM Toolbox dispone de una interfazafjca para el usuario (Graphical User Interface,
GUI) a partir de la cual se puede crear, iniciar, entrenar, simular y manilaured neuronal.
Siempre queda la posiblidad de llevar a cabo todas estas tareas deis@a ldel comandos
tradicional de Matlab.

El SOM Toolbox nace ante lalqueda de una sencilla implemendacde la red neuronal
SOM en Matlab, con prdpsitos de investigaoh. SOM Toolbox toma como referencia de par-
tida SOMPAK, por lo que este toolboxiade la posibilidad de incorporar los datos de entrada
de la misma manera como se realiza en el SPAK. Esta caractéstica incrementa la cantidad
de gente favorecida con este paquete, al ser reutilizables sus datos.

2.5.2. SNNS.

Sttutgart Neural Networks SoftwareSNNSes un simulador de distintos modelos de redes
neuronales artificales e implementa distintos tipos de algoritmos de entrenamigré@®stos
modelos, se encuentra la red SOM. SNNS fue desarrollado y es distrifida Universidad
de Sttutgart como software libre, sin embargo, no forma parte del soft@warécencia GNU ni
es Licencia de Dominiodblico o tambén conocida comGPL. SNNS esi disponible para los
sistemas operativos Windows, Unix y Unix-Like en dos distintas distribusialava y&11 2.

2.5.2.1. Caractefsticas generales.

SNNS presenta al usuario un ndggrincipal que contiene distintas opciones:

= FILE HANDLING. File permite abrir archivos. SNNS maneja tres tipos de archivos dife-
rentes en texto plano, cada uno de ellos esta define tareas effiespec

e Archivos * NET. Estos archivos definen la topoiagle la red y reglas de aprendizaje.
e Archivos *PAT. Son los archivos que contienen los datos de entrenamiento.

e Archivos *RES. Contienen el resultado de las salidas generadas por la red; estos
archivos pueden ser interpretados de distintas formas, dependigrigmadie red y
el tipo de problema que se égtantando.

= CONTROL. Es un panel donde se asignan los valores a las variables que intareiete
red: rimero de pasos, ciclos, patrones (o tambien se asignan los patronezhivmen
espedico), validacon.

= DISPLAY. Despliega en pantalla la red cargada previamente.

= DISPLAY 3D. Despliega en pantalla la red cargada previamente en 3 dimensiones espa-
ciales.

3Sistema de interfaceséficas de arquitectura cliente-servidor, donde la aplicaciiente se ejecuta en el host
local y sus procesos en uno @mservidores remotos.



2.5. Implementaciones de la red SOM en Matlab y SNNS. 35

= BIGNET. Esta opddn permite al usuario definir una nueva red neuronal.

En ambas distribuciones SNNS permite al usuario crear distintos modelaedaeirona-
les, entre los cuales se encuentran: general, que SNNS lo toma comBdreedld, redes Art 1
y 2, ARTMAP, redes de Jordan, Kohonen, Hopfield y ElIman. Paramresstj&NNS permite asig-
nar el valor de las varialbes que intervienen en la red coimaeno y tipo de unidades (entrada,
ocultas o de salida), reglas de aprendizaje, pesos inciales, aéigdadas conexiones entre las
neuronas, etc. Dentro de los algoritmos de apredizaje SNNS tiene comoeptMQ (Lear-
ning Vector Quantization) damico, backpropagation, counter propagation, recurrent cascade
correlation, entre otros.

Una vez que el usuario define las cardstéras de la redyISPLAY permite la visualizaon
del modelo en una nueva pantalla del sistema. Esta visudlizgtiede ser en 2D en 3D;
SNNS implementa un control dentro de la ventana de visuatimagiie permite la traslam
y/o rotacbn del grafico sobre los ejes coordenados. Para la distbibeci Java la visualizaim
sblo es en 2D y @n no esan implementadas las opciones de rdiagi transladgn. Mas adelante
abordaremos este punto.

Figura 2.13: Controles y visualizaci en 3D de la red SOM.

2.5.2.2. Ventajas y desventajas.

Si bien un sistema de simuléci como lo es SNNS automatiza el disade redes neuronales,
al mismo tiempo presenta una serie de car&stieas a tomar en cuenta si se desea implementar
la red SOM con este sistema.

Bajo la distribucbn X11 la red neuronal realiza losatculos necesarios a traw de la red
en uno o ns servidores remotos, disminuyendo ehero de opeaciones que realiza el host
local, aderas se debe tener instalado en el host el programa clierk&lgsin embargo, si no
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se cuenta con una red de datos de por lo menos 100 mbps, la transfelenicitos entre el
host local y los servidores remotos disminuye significativamente. En edtéaska distibucbn

en Java pesenta serias limitaciones; como sabemos las operacionesiaggegareuquiere
un programa en Java, se hacen por medio de peticiones de recurstsraagor parte de la
maquina virtual, en conscuencia, una red neuronal coniumeno considerable de unidades
requiere de una cantidad importante de operaciones, esto se traduce@rsumo desmedido
de recursos del sistema (memoria, procesador,etc.).

El ambiente gafico de los sistemas de software desarrollados Yajo esin basados en
los desarrollados para los sistemas operativos Unix y forma parte de tiatadi®pciones de
ambientes dficos para diversas distribuciones Unix LikE;1 no proporciona una interfaz
completa al usuario, es decir, cada ventana dentro de los siskma®n programas indivi-
duales. Para el usuario interactuar con SNNS en esta distihugisulta complicado éste
no esh familiarizado con el sisteni#l 1, pues SNNS abre una nueva ventana por cad®mcci
gue realiza el sistema, lo cual no permite que el usuario “navegue” cotaliben la interfaz;
adends presenta problemas de implemeritagia que si las ventanas son cerradas con el control
adecuado, termina por completo la ejeémaile todo programa. Como hemos mencioratio
maneja una arquitectura de cliente-servidor, por lo que las sesionestiefierite de tiempo
para ser ejecutadas; terminado el tiempo establecido, es necesaniecprograma cliente y
reiniciar el servidor desde el host local.

Poder crear y observar distintos modelos de redes neuronales pordeedisoftware sig-
nifica, en el sentido pictico, interactuar directamente con los modelos lo cual petanidienti-
ficar mas facilmente problemas de implementaico interpretar de forma as clara el proceso
gue realiza la “caja negra” que toda red neuronal contiene. Podemwositaéintonces, que la
visualizacon juega un papel importante dentro de estsgieda de la solumn que uno espera;
en este sentido, SNNS en ambas distribuciones no es una herramienta omgrdable.

Las imagenes de redes pedias (en cuanto(mero de unidades) generadas por SNNS
en ambas distribuciones ofrecen una desadipemplia del modelo, sin embargo el problema
aparece cuando elimero de neuronas es mayor. P&ta la visualizacbn en 3D es de buena
calidad pero&lo se puede interactuar con esta represemmai®l modelo por medio del control
de 3D, que solamente permite rotaciones y traslaciones sobre los distintos ejes

Existen algunos otros problemas; cuando aparecen &sigs de los modelos, é&stos no
aparecen nunguna etiqueta. Existen datos que para el usuario es imgpootzocer tales como
los valores de los vectores de pesos, las conexiones que existen smteeilanas, su valor o
su etiqueta; SNNS tiene las opciones para mostrar esta inf@rmewilos gaficos, pero como
podemos ver en la figura 2.14, con uimmero considerable de unidades y conexiones estos
datos son practicamente ilegibles. Para habilitar estas opciones o modificapalgmetro de
la red es necesario utilizar el cont&HTUP y CONTROL.

Para la distribu@n en Java, SNNS utiliza las bibliotecas de javax.Swing proporcionando un
ambiente gafico mas amigable para el usuario, sin embargo la visuabrede las simulaciones
carecen de calidad. Hasta ahora, en esta distihugilo es posible ver los modelos en 2D,
adenas, los modelos son dibujados sobre un administrador de disbibeai forma de malla
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Figura 2.14: Ejemplo de una red neuronal donde no se aprecian lagatigedas componentes
de lared en java.

o GridLayout* donde cada nodo del GridLayout representa una neurona; edi@enearona
existe un nodo vdo en el GridLayout y a cada uno de ellos se le asigna una coordenatta de
de la ventana frame. Los modelos son dibujados sobre el GridLayout y por aimisiampoco
aparecen las etiquetas de los componentes de la red.

Al igual que SNNS erX11, se pueden habilitar estas opciones, pero el problema de ilegi-
bilidad es el mismo, como se muestra en la figura. Como hemos mencionado, dbim@ac
los resultados de la red SOM radican en la obsetwaeiinterpretaéin de la informad@n que
contiene el mapa. Consideramos que la visualaradie los mapas generados por la red SOM
es mejor en la distribuén X11; la calidad de los dificos permiten una mejor interpretacide
los resultados, pero con las limitaciones antes mencionadas. La visualizac3D no permite
desplegar la informaéhn asociada de los elementos de la red.

En el comienzo de esta segoimencionamos que SNNS maneja tres tipos de arclégsuss
son creados por el sistema para definir la arquitectura de la red, losléaergrenamiento y los
resultados. El usuario tiene acceso a tales archivos, por lo queiBkeposdificar directamente
desde los archivos algunas de las propiedades defininas en ellosibgirge, el formato en el
gue estan definidos no representan una buen@&wpci

4GridLayout, clase del paquete java.awt de Java J2SE 1.4.2.
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Figura 2.15: Ejemplo de una red neuronal donde no se aprecian lag&sigedas componentes
de lared en X11.



Capitulo 3

Metodologia ViBlioSOM.

En los caftulos anteriores, hemos mencionado los conceptuoictes del proceso KDD y
la red neuronal SOM, adeam de sus aplicaciones, impacto, ventajas y desventajas. Podemos
resaltar dos aspectos muy importantes: la necesidad de obtener usam&min visual de las
relaciones entre datos sumamente complejos paradisianpor parte del proceso KDD y el
poder de la red neuronal SOM, para organizar de forma aitoanlos datos y su representa-
cibn sobre mapas bidimensionales. Al mismo tiempo, se mencionaron algunatededdsgas
desarrolladas para la automatiZacidel proceso KDD y tres sistemas de software que imple-
mentan la red neuronal SOM para distintos [@sfDs.

Podemos pensar en la combirtattde ambos conceptos, de tal forma que dentro del proceso
KDD, la fase de minda de datos sea llevada a cabo por la red neuronal SOM y por medio
de un algoritmo de conglomeraai y la informacbn obtenida sea representada en un mapa
bidimensional. Sin embargo, este escenario no es del todo real.

Actualmente existen distintas herramientas que realizan este tipo de procedimgimto
embargo muchas de ellas presentan limitaciones. Una de estas es la faltaatdovatid sus
resultados o que son, en muchos de los casos, desarrolladas pamsrdetaarea teratica
0 para solucionar un problema en particular. A estos factores, se le sunadesibles que
pueden ser estos sistemas de software por lo costoso o por estar dsstinfecer servicios, y
no a su comercializadn. Esta situaéin ha llevado al surgimiento de diversos “modos de hacer”,

y a la adaptaéin de distintos sistemas con pogitos diferentes para tratar de automatizar las
etapas de la min& de datos y llegar al descubrimiento de conocimiento. Estas razones han
motivado el surgimiento de diferentes metod@mgentre las que ésel ViBlioSOMR.

ViBlioSOM® (Visualizacbn - Bibliometiia - Mapas Auto-Organizados(SOM)), es una
metodoloda desarrollada para el @isis bibliorrétrico que se vale, en una de sus etapas, de la
visualizacon en forma de mapas auto-organizados. La metotMi@lioSOM® est basada
en el uso de distintos sistemas de software propietarios; uno de estos sisteph&iscover®
SOMineR.

En lalltima cecada, ViBlioSOMR ha obtenido importantes resultados en el descubrimiento
de conocimiento y en la investigaci documental, adeas ha permitido organizar visualmente

39
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la informacbdn bibliométrica y ha ayudado a percibir la estructura tégata de un conjunto de
datos. Pero como acabamos de mencionar, ViBlio&DMa distintos sistemas de software que
si bien han subsanado algunas de las necesidades de los usuadigigmade presentar ciertos
inconvenientes, por ejemplo:

= La complejidad que han alcanzando algunos ejercicios y casos reatepasdban los
limites de procesamiento de algunos de l6éslutos o software utilizados por ViBlioSO®I.

= Existen limitaciones en cuanto a la apligatide algunos indicadores bibli@tnicos
mas complejos y necesarios en las actividades de inteligencia empresagdhncia
cienffica-tecnobgica como la identificabn de s@ales ébiles.

= Elhecho de disponer de diferenteédnlos o software crea incertidumbre en los usuarios
al tener que emigrar de unas interfaces a otra para realizardésian

= El usuario de ViBlioSOMR debe dominar varias plataformas automatizadas, lo que le da
una complejidad adicional.

= Necesidad de hacer evolucionar &@inicamente los gdulos del ViBlioSOMR a los ni-
veles de desarrollo que marchan las tecniglege la informaéin para hacerlos operables
y optimizar sus niveles de procesamiento.

En este cajtulo, se definian los conceptos de Bibliomér Cienciomefa e Informetra; se
explicaia cada fase de la metodolag/iBlioSOM®, sus objetivos, ventajas y desventajas.

3.1. Definiciones lsicas.

En la actualidad, el disis de informadn es parte esencial de los procesos de inteligencia
empresarial, vigilancia cieffico-tecnobgica, gesftin del conocimiento y evaludm de proyec-
tos; en nuestro caso de estudio, éléis de la informadin esh centrado en el comportamiento
de la actividad cieiiica a§ como la necesidad de realizar una vigilancia éfaa-tecnobgica,
de tal manera que se puedan identificaeas tecndlgicas, tecnold@s emergentes o en declive,
e incluso las distintagrieas de investigatn.

Una forma de llevar a cabo esteadisis es a trags de los indicadoreBibliométricosy
Cienciométricosenglobados en un campamamplio llamaddnformetria

3.1.1. Bibliometriay Patentometiia.

Un método de aalisis y medicbn de esos documentos es la BibliorfeetEl concepto de
Bibliometr ia ofrecido por Spinak es:

“El estudio de los aspectos cuantitativos de la produgailiseminadn y uso de

la informacbn registrada, a cuyo efecto desarrolla modelos y medidas raatas
gue sirven para hacer prasticos y tomar decisiones en torno a tales procesos.”
(Spinak, E., 1996 ]Spi]
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Otros especialistas, particularizando su uso en las actividades bibliage¢adefinen como:

“la aplicacbn de nétodos mate#ticos y estaidticos al estudio del uso que se hace
de los documentos dentro de los sistemas de bibliotecas y entre @itaxfas
Chapula, CA., 2003]MC03]

Como consecuencia del desarrollo de la ciencia y la teciamleg ampb el alcance de
las disciplinas ratricas a otros campos del quehacer éfmat Un ejemplo es la aplicamn de
las €cnicas rétricas a la informadin de patentes conocida corRatentomeiia. La importan-
cia estratgica de las patentes como fuente de infor@macprodujo la apariéin de distintos
indicadores para analizar este tipo de documento, fundamentalmente pasguada de opor-
tunidades tecnobicas, ascomo para la evalua@n de programas de investiganiy desarrollo.

Conceptualmente, eétmino Patentomét ha sido poco abordado, una de las escasas defi-
niciones existentes fue encontrada en el sitio web de la RAND (Reseatdexelopment) en
el 2001. En dicho sitio aparecdefinida como el #todo de evaluadh asociado con la iden-
tificacion de las fortalezas y debilidades de la ciencia y la teci@)@gpartir de los registros
de invenciones e innovaciones provenientes de im pestitucon o tenatica determinada. La
Patentometa puede aparecer adasxcomo “bibliomefia de patentes”.

3.1.2. Cienciometrta.

La Cienciometria utiliza métodos mates@ticos para el estudio de la ciencia y de la acti-
vidad cientfica en general, adeims de medir el nivel de desarrollo y el aporte de la ciencia a
las diferentes esferas de la sociedad. A pesar de la existencia de laasldisciplinas rétri-
cas, surgidas como materias instrumentales de otras cienciasmaid Cienciometa se ha
generalizado para la denominaecide los estudios de estalole.

“La Cienciometra estudia los aspectos cuantitativos de la ciencia como disciplina
o actividad ecoamica, forma parte de la socioli@gde la ciencia y encuentra apli-
cacbn en el establecimiento de las piglas cienificas, donde incluye entre otras
las de publicadn” (Arencibia, Ricardo J. y Araljo, Juan A., 200P8A02]

3.1.3. Informetria.

La Informetr ia estudia los aspectos cuantitativos de la inforia&n cualquier forma, no
sblo la compilada en registros biblidgficos, y abarca cualquier grupo social por lo que no se
limita sblo al cientfico como lo hace la Cienciomé&dr. Puede incorporar, utilizar y ampliar los
diversos estudios de evaluanide la informad@n que se encuentra fuera de la Bibliorieyr de
la Cienciometia. La Informetra tiene como objetivo, aumentar la eficiencia de la recupi@naci
de informacbn, a$ como identificar estructuras y relaciones dentro de los diversos sistlemas
informacbn.

Ademas de las investigaciones de la Biblioniety la Cienciomefa, comprende asuntos
como el desarrollo de modelosticos y las medidas de informaci, para hallar regularidades
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en los datos asociados con la prodbacy el uso de la informaéh registrada; abarca la medi-
cion de aspectos de la informéanj el almacenamiento y su recupeéagipor lo que incluye la
teofia matenatica y la moduladin.

La Informetiia se aplica a varigareas, entre las que se pueddiadar:

= Las caractésticas de la productividad de los autores, medida por la cantidad de docu-
mentos publicados en un tiempo determinado o por su grado de coldivoraci

= Las caractdsticas de las fuentes donde se publican los documentos, incluida su distribu-
cion por disciplinas.

= Los ardlisis de citas, ség distribucdn por autores, tipo de documento, instituciones o
pases.

= El uso de la informadin registrada a partir de su demanda y circdlaci

= La obsolescencia de la literatura mediante la médide su uso y de la frecuencia con
que se cita.

= Elincremento de la literatura por temas.

= Ladistribucbn idiomatica segn la disciplina o elrea estudiada.

Figura 3.1: La Informeta es un campo &s general donde encontramos a la Bibliomaggrla
Cienciometra.

Es a$§ como el constante crecimiento de la infornteccy de los conocimientos reflejados
en publicaciones cietiicas y &cnicas (aftulos, patentes, etc.), impone nuevos requerimientos
marcados por la impronta de las nuevas tecrialde la informadin; a traes de la Bibliomeia
y la Cienciometia se afronta de manera cada veasmefectiva este reto.
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En el contexto actual, uno de sus “modos de real@donas prometedor es KDD, que
adenas de apoyarse eldnicas ya establecidas como las que ofrece laistitzd suma los
modernos enfoques delalisis multivariado tales como las redes neuronales.

3.2. ViBlioSOM®.

En la introducddn del presente céplo, mencionamos lo complicado que es tener acceso
a herramientas eficientesagl-hoccon las distintas probleaticas a las que el proceso KDD se
enfrenta. Como consecuencia, los investigadores han adaptadausoeecon l0os que cuentan
para crear nuevasnetodologiagjue respondan a sus necesidades y cumplan con sus objetivos.

Hacia el &0 2002, el grupo del Laboratorio de @imica No Lineal de la Facultad de Cien-
cias de la UNAM (LDNL) en colaboracn con un grupo del Instituto Finlay de la Habana,
propusieron en [SGCO02] una metoddiagara el aalisis y evaluadn de informadn prove-
niente de bases de datos ciénb-tecnobgicas, mediante la aplicaci de modernastnicas
bibliométricas y de visualizabn a traes de la red neuronal SOM.

ViBlioSOM ® es una metodoldg abierta, basada en la utilizani secuencial de varios
sistemas comerciales de software; ViBlioS@Me ha concebido como un proceso iterativo que
modela cada etapa del proceso KDD, donde algunos de estos sisterafigdiese utilizan en
el preprocesamiento de los datos y otros llevan a cabcasisay visualizaddn de los datos.

“El objetivo fundamental de ViBlioSOI®, es contar con una gauo modelo de re-
ferencia que permita estandarizar los procesos de descubrimientocbénci@mto,

de formatal que se puedan validar los datos de entrada con sus resdiasidida,
acortar el tiempo requerido para elddisis de los datos y automatizar el proceso.”
(H. Carrillo et al., 2002)[SGC02]

En [CGMdIE*05], se toma como objeto de estudio una de las bases de datos hifitiogr
disponibles en una de lasamimportantes instituciones en el mundoCehtro Nacional de In-
formacion en Biotecnologia, (National Center for Biotechnology In&irom, NCBI) EI NCBI
ofrece MedLine.

MedLine es una base de datos bibliafiros producida por la NLM. Contiene aproxima-
damente 10 millones de registros, 15 millones de citas bildfagrs que provienen deas de
4,600 revistas que cubren los temas de la medicina, biomedicina, eriterodontologa, on-
colodga, medicina veterinaria, saludiplica, ciencias preglicas y otrasreas de las ciencias de
la vida.

En el &0 2001, se inicia una etapa de apliéexile ViBlioSOMR) a diferentes probleéaticas
vinculadas con la biotecnolag la agricultura, la socioldg, etc; motivo por el cual se recual
uso de MedLine. Como parte de esta expamsse amph la colaboradn con otras instituciones
cienfficas de Cubay del mundo, adasde que se profundiza en la investigadie la red SOM
para los fines esp#icos de la Bibliometia ag§ como de la minéa de datos y textos.

Estetltimo motivo, unido a la bsqueda de nuevas aplicaciones, pr@pali surgimiento
de la colaboraéin con el Laboratorio de Damica No Lineal de la Facultad de Ciencias de la
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UNAM. Uno de los primeros trabajos en conjunto estuvo enfocado aliestadias aplicaciones
de la diramica no lineal a la biomedicina.

MedLine fue elegida de entre otras bases de datos internacionalesaadeasu cacter
especializado en ciencias biédicas, el amplio procesamiento que realiza de la literatura en la
rama, la utilizaddn de rigurosos criterios selectivos en la eléndle las publicaciones y trabajos
a registrar, su alta difush y popularidad mundial y del intes mostrado por esta base de datos
en la recolecdn de la literatura /&s representativa publicada por la fegiatino-americana
(cobertura).

ViBlioSOM® tiene un ¥nculo muy estrecho con los procesos de inteligencia empresarial,
vigilancia cientfico-tecnobgica, gestin del conocimiento y evaluami de proyectos. Al mis-
mo tiempo, puede ser aplicado en servicios bibliotecarios e informativos lysemvatorios de
ciencia y tecnolot@. Todo depende de la problatita concreta y del indicador que se aplique.

3.2.1. Fases de la metodoldg ViBlioSOM ®.

Como mencionamos anteriormente, a éave indicadores bibliogtricos y sistemas de
software especializados, ViBlioSQR/lleva a cabo las etapasisicas del proceso KDD; sin
embargo, los autores de [CGMdIB5] proponen para ViBlioSOI® fases espéficas.

3.2.1.1. Comprengbn del campo de aplicadn.

Es importante desarrollar un completo entendimiento en el campo de apticasi im-
portante trabajar en ubm con especialistas de la rama del conocimiento a la cual se asocia la
problendtica, si es posible se deben identificar a las personas claves querlitteréamas de
investigacbn, desarrollo o innovagn.

3.2.1.2. Adquisicon y selecabn de archivos.

Los datos son obtenidos de MedLine por medio de peticiones desde su sitiereet. La
blusqueda es llevada a cabo por el sistema de recuperraeiinformadn Entrez PubMegdque
basicamente se encarga de encontrar coincidencigmébs o frases que son ingresados en
los cuadros delsqueda de dichaagina.

Unavez que se realiza la consulta, el usuario elige el conjunto de davpseaios. MedLine
permite almacenar los resultados en archivos con distintas opcionegriad®ML, txt, for-
mato MedLine, entre otroséase la figura 3.2. Para los usuarios de ViBlioS®Ms necesario
que los resultados sean almacenados en archivo con formato de text¢txean

3.2.1.3. Preprocesamiento.

Esta fase consiste en la deputacile los datos almacenados en el archivo obtenido en la fase
anterior, ascomo su preprocesamiento. Se realizan diferentes operacionedipanaredatos

!Para mayor referencia consultetp: //www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query. fcgi
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espurios si es requerido, colectar la inforndachecesaria para el modelo o registro del ruido,
decidir estrategias para el manejo de campos faltantes en los datos, régyisti@macbdn de
secuencias en el tiempo y cambios conocidos.

Esta tarea se lleva a cabo exportando todos los registros contenidoarehiwb obtenido
desde MedLine, al sistema ProCiroCite fue creado por el Instituto de Informaci Cientfi-
ca de Filadelfia (Institute for Scientific Information of Philadelphia); es wstayede bases de
datos de referencias biblidaficas, capaz de conectarse aésage la red a distintas bases de da-
tos y obtener registros por medio del sistema. Adgnpermite cambiar el formato del archivo
original, a otro que sea manipulado con facilidad por alguna otra herrmiesiaftivare.

ProCite puede conectarse a traves de Internet con alrededor deb#btebas y permite
importar registros almacenados en archivos de texto de otras basewsléocdaerciales) u
otras fuentes.

ProCite utiliza el protocolo ANSZ39.50 que es un protocolo cliente-servidor para el in-
tercambio de informacion entre un cliente y multiples bases de datos b#flzay. Estados
Unidos ha establecido este protocolo como estandar para el intercambfordeaicion de ba-
ses de datos bibliogficas y es mantenido por la Biblioteca del Congreso. Z39.50 permite la
obtencon de conjuntos de resultados obtenidos en distintas bases de datdsdasgle forma
distribuida.

ProCite permite realizar la tarea de preprocesamiento de forma eficazdenpseleccio-
nar los campos espiicos, para llevar a cabo cambios globales o locales del contenido de los
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Figura 3.3: Detalle de los registros obtenidos de MedLine en formato de texio. p

registros, eliminar inconsistencias o duplicidades, importar los resultadiisdeedas realiza-

das en diferentes bases de datos bib&figas y crear todas las bases de datos de diversos temas
gue se deseen. Una de las cardstimas nas importantes de Procite, es que permite eliminar
duplicados al momento en que realiza isfueda en distintas bases de datos, donde el usuario
determina gqa campos debe comparar.

El usuario puede definir @es €rminos estn o no duplicados y decidir eliminarlos o no;
Procite permite realizarsquedas dentro de los diferentes campos, por medio de distintas fun-
ciones y operadores relacionales: equglafot equalk>), greater than), less than{), begins
with, ends with, exactly, contains, empty, not empty.

Estas funciones permiten al usuario establecer distintos criteriogsipiéda y selean
de datos; al mismo tiempo, el usuario puede guardar estos criterios y utdiearldisquedas
posteriores.

En ProCite se pueden realizar conteos utilizando los principales campobakelde datos
o utilizando los campos definidos por el usuario. De esta manera se ples@grollar diferentes
tipos de investigaciones como por ejemplo: conocét es el autor ras productivo, las materias
tratadas con mayor frecuencia, las revistas qase publican sobre alg tema, producéin por
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pases, tipos de dtulos, etc.

Es por esto que ProCite se considera una herramientaitiiyypoderosa para realizar es-
tudios netricos en diferentes especialidades y ramas de la cientieom® para el did®o y
prestadbn de servicios de alto valor agregado. En el caso de ViBlio®)Ms funciones de
ProCite han podido adaptarse como una herramienta de alto impacto en la faspbcesa-
miento, ascomo para aplicar algunos indicadorésigos.
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Figura 3.4: Vista de la interfaz de usuario de Procite.

Dentro de la fase de preprocesamiento se realizan las operacioneseggpniento y trans-
formacbn de datos. En esta parte del proceso, se llevan a cabo una serigstatnaciones de
los datos para ponerlos en un formato, en caso de ser requeride) plyaritmo de minéa de
datos. Una vez finalizada la depui@atde los datos, es necesario cambiar el formato del archivo
a un formato que sea compatible dexcel (al finalizar el preprocesamiento, se crea un archivo
de texto que contiene los cambios realizados en ProCite).

Las transformaciones de los datos se realizan por medio dmao@para Excel llamada
ToolInf. ToolInf consta de cinco opciones, cada una incluye diferentes #esipara realizar la
operaocbn que representa. Las opciones son:

1. Conteo de datos.
2. ldentificacon de datos.

3. Clasificacbn de registros
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4. Creaadbn de matrices.

5. Ayuda del sistema.

Los datos son exportados a Excel desde el archivo previamentespoizen ProCite; el
objetivo es crear una respresenteicmatricial de los datos, transformados por alguna de las
opciones de Toollnf. Los resultados se almacenan en nuevas hojascd® ©® en hojas ya
creadas, dependiendo de lo especificado.

3.2.1.4. Mineiia de Datos y visualizadn de los resultados.

Ambas fases se realizan con el ya mencionado sistema de software YW &@MineR),
gue provee de medios poderosos para analizar conjuntos de datasacestuuctura compleja,
sin necesidad de contar a priori coni@gipo de informadn estaibtica. La fuente de datos
de entrada que requiere Viscov@\sOMineR), es un archivo que contenga una tabla de datos
nunéricos, ya sea en formato de texto o de Excel.

Mineria de Datos.

El algoritmo de minéa de datos que utiliza ViscoveRySOMineR), est basado en la va-
riante Batch Map de la red SOM. La ejecdreidel proceso de entrenamiento, depende tanto de
la determinadn de los paametros Bsicos del mapa:iimmero de nodos en la fetila, radn del
mapa y tengin; como de los pametros que determinan la manera en que lauket cambia a
lo largo del proceso de entrenamiento, como son el factor de escalantéealinyra del mapa
inicial y la configuraddn de un vector de pametros de entrenamiento (taf@bilamada edula
de entrenamiento).

Durante el entrenamiento, Viscov@®SOMineR permite observar la evolui del proceso
mostrando las @ficas de error de cuantizéaiy distorsbn normalizada e indica la duraci
estimada del entrenamiento.

Visualizacion de resultados.

Concluido el proceso de entrenamiento, Visco@§OMineR despliega una serie de ma-
pas y visualizaciones. Al mismo tiempo permite al usuario elegir entre distintostalge de
visualizacon para los mapas. Viscove®ySOMineR ofrece los siguientes algoritmos de visua-
lizacion:

= Mapas de Componentes.

Conglomeraciones Ward.

Conglomeraciones SOM-Ward.

Conglomeraciones SOM con frontera Single Linkage.

Proyecobn de los Datos.
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= U-Matrix.

Posteriormente el usuario @anna interpretadn del resultado obtenido, a partir de la elec-
cion de uno o distintos algoritmos de visualiZaci

‘ cytol “anatomy & histologyl 'diag‘néi;ls Breast Neoplasms
Electrophyswlogy Hippocampus physiopathology Diagnosis, Differential Logistic Model
urve
Membrane Potentials Brain Mappi etiol Iog:,nr g%\gnosm Computer-Assisted y
. . Neural Pathways Prospective Studies Risk Factors
Action Potentials
. Cerebral Cortex Sensitivity and Spec:f city Predictive Value of Tests
Neural Inhibition . . Electrdencephalography radiography Prognosis
Synapses Synaptic Transmission
Brain ° Retrospective Studies  Prostatic Neoplasms
Hens Cogniti Elect di hy idemniol
ognition ectrocardiogra epidemiolo
Visual Cortex - . . gF pEse Positive Reactions 7 .
Signal Prodessing, Computer-Assisted Discriminant Analysis therapy
Merve MNet Reaction Time instrumentation statistics & numerical data
Models, Neurological Pattern Recoaniti Image Processing, Computer-Assisted
classification Evaluation Studies
Visual Perception Artificial Inteligence z
Memory L ) Comparative Study
Pattern Recognition, Visual ert Systems .
Fuzzy Logic
Leaming Multivariate Analysi
Software
Stochastic Processes
: Probability Bayes Theote i Databases, Factual
Mathematics i ;
. metabolism genetics
Feedback Linear Models roteins
Nonlinear Dynamics  Models, Theo o ol Molecular Sequence Data
o - __ Models, Biolegical  Structure-Activity Relationship
Computer Simulation Moiels, Statisticé) rug effects Amino Acid Sequence

Figura 3.5: Mapa generado por el sistema Visco@gB8OMineR.

Una vez generados los mapas, el usuario plantea diversos criterdqoslghorar una o va-
rias interpretaciones acerca del problema. Cabe recordar, que sir@igepresentaim grafica
de un conjunto de datos @l para lograr un entendimiento intuitivo, esta represefntacio
otorga elementos suficientes para establecer una condiei veracidad del mapa, por ello, la
interpretacdn del experto es crucial para validar el proceso.

3.2.2. Ventajas y desventajas de ViBlioSO®.

ViBlioSOM® ha podido sustituir la carencia de herramientas altamente sofisticadas, por
una secuencia de fases que permite al usuario adaptar a la metadoi@gmpo de aplicam,
cualquiera que fuese y obtener resultados de importancia.

En la primera parte de este trabajo, mencionamos la importancia de obteneprasenta-
cion giéfica de los datos que estamos analizando; una herramienta como Vi®gS@MineR
para la visualizaéin de estos datos, permite extraer inforrbacialiosa, partiendo de la inspec-

cion visual de una amplia gama de mapas, a pesar de que no es posible eéstatdanetodo-
logia general para su exploraai.
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Figura 3.6: Secuencia del proceso ViBlioS@GM

Si bien ViBlioSOMR ha aportado una nueva forma de analizar bancos de infasmaali
mismo tiempo presenta ciertas desventajas en su uso.

ProCite permite depurar y realizar cambios globales sobre los registrag giesean anali-
zar, esta fase puede llevarse a cabo de forma manual o @itanDe forma manual, el usuario
es quien busca en cada registro&htino a modificar. Sin embargo, el usuario tiene la @pci
de automatizar esta tarea, comdagor ejemplo, importar un archivo desauro

Una de las principales limitaciones de ViBlioS@/la encontramos dentro del procesa-
miento y transformaéin de los datos; los datos que se analizan pertencen a un espacio multidi-
mensional y la dimenén de cada registro es desconocida. En Excel no es posible taaatem
250 columnas por registro, por lo quE® podemos analizar aquellos datos cuya dintensea
menor a 250. Esta limitante abre la posibilidad de ugraida de informacin considerable.

El hecho de utilizar distintos sistemas de software para cada fase dekpraignifica
modificar una y otra vez los archivos obtenidos, para adapatarlosnahto de entrada para
iniciar la siguiente fase. Cada sistema utilizado por ViBlioS® &k software de tipo comercial,
por lo que es necesario realizar una inv@nstonsiderable en la compra de las licencias de cada
sistema.

Para la comprensn de las distintas opciones que ofrece cada sistema y al mismo tiempo
para su uso, el usuario requiere de un entrenamiento previo y enreEapimlongado.

Debido a esto surge la necesidad de crear una herramienta propia que oateéa fase de
ViBlioSOM®), que réina las caractesticas sicas que componen a cada uno de estos sistemas,
ad como de disminuir el tiempo de entrenamiento que el usuario requiere pes@adz! mismo;
de esta manera, se plantea el desarrollData SOMinning.



Capitulo 4

Disenio de una suite para la Minena de
Datos: Data SOMinning

Con el objetivo de solucionar las limitaciones mencionadas en @uta@nterior, en el
presente trabajo se ha disalo y desarrollado un sistema de software que perfeccione e inte-
gre las caractésticas fasicas de los sistemas utilizados por ViBlioS@WVEste sistema es de
gran utilidad para la gest eficiente de la ciencia y la tecnolagla gestin de proyectos y
para la toma de decisiones en instituciones de InvestigaciDesarrollo (D). Este tipo de
sistema puede servir a la comunidad diicd en general, en la medida que permite el procesa-
miento autoratico de datos bibliogficos digitales de una de las principales bases de datos en
informacbn bionedica:MedLine.

Se u$ TSPi (Team Software Process) para implementar el sistBata SOMinning to-
mando en cuenta las caraésticas de modularidad, incrementabilidad, funcionalidad y mante-
nibilidad. Tambén se utilid el paradigma orientado a objetos y el lenguaje C# para construir el
sistema; la plataforma que se utilipara implementar es Visual Studio .NET.

En este caitulo, se describa el diséio de Data SOMinning asomo los diagramas ge-
nerados en el Lenguaje de Modelado Unificado (Unified Modeling LagguUML) para el
sistema.

4.1. Data SOMinning: sistema de software para la Minela de Da-
tos.

TSP'i (Team Software Process)es unaécnica aplicable al desarrollo de software que
provee un balance entre proceso, producto y equipo de trabajoodesar TSR es un esindar
para dar soluciones a problemas de software, & eshstituido por siete fases. La @nide
todas estas fases forma un ciclo, existiendo la posibilidad de realtielos para el desarrollo
de un producto. El objetivo de cada ciclo es establecer elftamal contenido del producto de
software. Las siete fases son:

= Fase de Lanzamiento.

53
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= Fase de Estrategia.

= Fase de Planificadn.

= Fase de Requerimientos.
= Fase de Dis#o.

= Fase de Implementdan.

= Fase de Prueba.

= Fase de Postmortem.

Para el objetivo de este trabajo nos esfocamos particularmente a lagudasesntemplan
el desarrollo del software &g que a la gesth del mismo. En el resto de este ttafp se des-
criben algunos de los resultados obtenidos en dichas fases. Recsig@enauestro equipo fue
conformado por dos personas, a las cuales se les asigharon ta@asgldeaicio del proyecto.

Con base en las definicione$tias, los antecedentes y el contexto actual citados a lo lar-
go de este trabajo, hemos de determinar de forma precisa nuestro olhjetdeez precisado
nuestra meta, mostraremos el diseconceptual del sistema, sus requerimientos y explicare-
mos detalladamente las caractticas de cada fase del mismoi esmo la especificadn del
lenguaje de programdmi, arquitectura del sistema y los diagramas UML generados.

Obijetivos:
= Desarrollar con base en los fundamentawitms del proceso KDD y la metodolizg

ViBlioSOM®), una herramienta de miriarde datos con un enfoque neurocomputacional
gue permita realizar aatisis biblion®etrico.

= Integrar todos y cada uno de lo®dulos de la metodoldg ViBlioSOM®), en un sistema

de software que llamamd@3ata SOMinning.

4.1.1. Descripabn de las necesidades del sistema.

Dados los elementos@ecos suficientes y las experiencias del usuario en el uso de la meto-
dologa ViBlioSOM®), el sistema debe cumplir las siguientes carastiens:

1. Recuperar y mostrar en pantalla, los registros obtenidos destpubda realizada en la
base de datos MedLine. Estos registros se encuentran almacenadobiem &ajo el
formato de texto plano.

2. Normalizar los registros obtenidos de forma manual y por medio de un@dshtesauro.

3. La fase de procesamiento deb@nplementar al menos las operaciones que integran la
macro para Excel llamada ToolInf.
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4. Las matrices obtenidas del procesamiento de los datas gisibles para el usuario en la
misma interfaz.

5. Los paametros para el entrenamiento de la red SOMgrebasados en los definidos en
el sistema Viscove® SOMineR.

6. Lareicula de la red SOM debadefinirse como una fieula hexagonal.
7. Los paametros para el entrenamiento de la red SOM @oder definidos por el usuario.

8. Incluir los algoritmos de visualizam, mas coninmente usados, permitidos en el sistema
Viscovery® SOMineR.

9. Almacenar y recuperar las operaciones realizadas por el usearim ambiente tipo
escritorio.

Dado que el objetivo principal de este sistema es proveer de una amplialgdoreciones
bajo una misma interfaz, los componentes visualegsla son un factor importante para el
desarrollo. Entonces, nos dirigimos a proponer el siguient@adisenceptual:

1. Se propone utilizar los recursos que ofrece la plataforma de désavticrosoft Visual
Sudio .NET.

2. Implementar el sistema bajo el lenguaje de prograbmamiientado a objetas#.

3. Hacer uso de la interfaz contenida .BieT Framework llamadaGDIl+ para generar las
salidas gaficas.

4. Uso deUML para modelar los elementos que conforman el sistema mediante la herra-
mientaRational Rose.

5. Uso deNDoc para generar la documentagien formato de ayuda de Visual Studio .NET,
a partir de los archivosML generados por el compilador .

6. Definir el sistema como un conjunto de componentes separados errtess pa

= Componentes visuales. (Interfaces)
= Componentes de dominio de problema. (Algoritmos)
= Componentes de manejo y control del flujo de datos. (Capa de Persistencia

El sistema se desarrblen 2 ciclos incrementales, en el primer ciclo se integraron las fun-
ciones lasicas primordiales, con base en la especificede las necesidades del sistemay en el
segundo se optimizaron dichas funciones. De esta manera se eétibfancionalidad bsica:

1. Adquisicbn de datos.

2. Procesamiento de datos.
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Figura 4.1: Integraéin de la metodolda ViBlioSOM® a una suite para Min&x de Datos.

3. Transformaciones.
4. Entrenamiento SOM.

5. Visualizacon.

La especificadin de requerimientos incléyrealizar un prototipo de interfaz con el usuario
de manera sencilla, que inclusive no tuvo alguna funcionalidad, sin embatgs sfueron
establecidas.

4.1.2. Diagramas de Caso de Uso.

Una vez establecidas las funcionalidadasitas para el primer ciclo, se definieron los casos
de uso que representan cada una de las funciones establecidas.
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4.1.2.1. Caso de Uso: Adquisiébn de datos.

Lsuario

Figura 4.2: Diagrama de Caso de Uso para Adquisicie datos.

Adouirir datos

Usuario Sistema EX.

Adquisicion de || El usuario selecciona de Habilita un componentg

datos. un componente combop TextBox, para el ingresd
Box, la base de datog de lafrase delsqueda.

MeSH.

El usuario proporciona ern| Habilita un componentg

un componente TextBox|| Button, para poder inicia

la frase de bsqueda. la busqueda.

El usuario inicia por medio|| Muestra en un compot| E1

de un componente Buttor]| nente CheckedListBox log

la busqueda deseada. términos relacionados a Ig
frase indicado.

E1l No hay €rminos relacio-|| Indica al usuario que debg
nados respecto a la frat reingresar una nueva frase
se introducida por el usua de hisqueda.
rio en el componente Text
Box.

Usuario Sistema Ex.

Adquisicion de || El usuario selecciona d@ Habilita un componentg

datos. un componente combop TextBox, para el ingresd
Box, la base de datos Pubt del ttrmino de fisqueda.
Med.

Habilita diversos compo-
nentes, para el ingreso de
limites de isqueda.
El usuario proporciona en| Habilita un componente
un componente TextBox|| Button, para poder iniciar
el termino de lKisqueda.|| la busqueda.
Opcionalmente proporcio
na diversos limitadores d¢
bUsqueda.
El usuario inicia por medio|| Muestra en un componen; E1
de un componente Buttor|| te DataGrid los registros
la blsqueda deseada. encontrados de lalisque-
da.

E1l No hay registros relacional| Indica al usuario que de
dos respecto aétmino in- || be reingresar un nuevq
troducido por el usuario en| término de fisqueda.
el componente TextBox.
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4.1.2.2. Caso de Uso: Selecri de trminos.

Usuario Seleccionar terminog

Figura 4.3: Diagrama de Caso de Uso para Sedecde Erminos.

Usuario Sistema Ex.
Selecobn de || EI usuario selecciond| Muestra en un componen
términos. de un componente| te Panel, la descripgn de
CheckedListBox, el(los)|| el(los) &rmino(s) seleccio-
término(s). nado(s).

El usuario selecciona pofj Muestra en un compoi| E1
medio de un componentg nente DataGrid los ddu-
Button, el(los) érmino(s) || los asociados a el(los
seleccionado(s). téermino(s).

El usuario selecciona dg¢ Asigna el operador de
un componente Com;i| blsqueda.
boBox, el operador dg
blsqueda.

El No hay €&rminos seleccio-| Indica al usuario que de
nados en el componentg be seleccionar al menos u
CheckedListBox. término.
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4.1.2.3. Caso de Uso: Procesamiento de datos.

>

Marmalizar adtores

=D

Moarmalizar afiliaciones

>

Hoarmalizar con tesauro

LIsvuario

Figura 4.4: Diagrama de Caso de Uso para Procesamiento de datos.

Usuario Sistema Ex.
Procesamiento || Selecciona la opbén de || Muestra en un componen
de datos. Procesamiento de datos. || te DataGrid los registrog
encontrados de la consultal.
El usuario selecciona d¢ Aflade a un componentg
un componente Checked; ListBox los elementos se
ListBox, los autores o afi{| leccionados.
liaciones a normalizar.
Introduce a un componeny Cambia el valor del o|| E1
te TextBox, el valor de log| los elementos seleccionat
elementos seleccionados|y dos en los componentes
selecciona desde un comt DataGrid y CheckedList-|
ponente Button la opén || Box.
de cambiar.
El usuario selecciona d¢ Cambia el valor del o
un componente Checked; los elementos que contie
ListBox, el(los) tesauro(s)| ne el(los) archivo(s) de te
con ellos que normali-{| sauro(s) en el componentg
zara los registros. DataGrid.
El usuario selecciona dg Muestra en un componen
un componente Comboy te TreeView el contenidg
Box, el tesauro a editar. del archivo de tesauro sg
leccionado y actualiza log
valores de los componen
tes DataGrid y Checked
ListBox.
El El usuario introduce valo| Indica al usuario introdu-
res no \alidos. cir valores permitidos.
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4.1.2.4. Caso de Uso: Transformaciones.

P

Crear tabla de frecuencia

\Crearr:triz de Clasificacion
Lsuario ©

Crear matriz de Coacurrencia

.

Crear matriz de Transformacion

Figura 4.5: Diagrama de Caso de Uso para Transformaciones.

Usuario Sistema Ex.

Transformaciones. || Selecciona la opbn de || Muestra en un componen
Transformaciones. te comboBox, los campog
posibles a partir de los
cuales se pueden crear tg
blas de frecuencia.

El usuario selecciona d¢ Habilita un componentg
un componente combop Button, para poder iniciaf
Box, el campo para creal| la creacbn de la tabla de
una tabla de frecuencia. frecuencia.

El usuario inicia por medio|| Calcula la tabla correspony
de un componente Button|] diente.
la creaocbn de la tabla.

Muestra en un componen
te DataGrid, la tabla obte
nida.

Afade en un componentg E1
comboBox, el nombre de
la tabla obtenida. Habilita
dicho comboBox.
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Usuario

Sistema

Ex.

El usuario selecciona d¢
un componente combop
Box, la tabla de frecuen
cia para crear una matriz
de clasificaddn.

Habilita un componentg
Button, para poder iniciar
la creacbn de la matriz de
clasificacon.

El usuario inicia por medio
de un componente Button
la creacbn de la matriz.

Calcula la matriz corres-
pondiente.

Muestra en un componen
te DataGrid, la matriz ob-
tenida.

Afade en dos componer
tes comboBox, el nombre
de la matriz obtenida. Ha:
bilita dichos comboBox.

El

El usuario selecciona d¢
un componente combof
Box, la matriz de clasifica-
cibn para crear una matriz
de coocurrencia.

Habilita un componentg
Button, para poder iniciaf
la creaocbn de la matriz de
coocurrencia.

El usuario inicia por medio
de un componente Button
la creacbn de la matriz.

Calcula la matriz corres
pondiente.

Muestra en un componen
te DataGrid, la matriz ob-
tenida.

Aflade en dos componer
tes comboBox, el nombre
de la matriz obtenida. Ha:
bilita dichos comboBox.

El

El usuario selecciona d¢
un componente comboy
Box, la matriz de coocu-

rrencia para crear una mar

triz de transformadin.

Habilita un componentg
Button, para poder inicia
la creacbn de la matriz de
transformadn.

El usuario inicia por medio
de un componente Button
la creacbn de la matriz.

Calcula la matriz corres
pondiente.

Muestra en un componen
te DataGrid, la matriz ob-
tenida.

Aflade en un componentg
comboBox, el nombre de
la matriz obtenida. Habili-
ta dicho comboBox.

El

El

El usuario intenta crea
nuevamente una tabla @
matriz previamente calcu
lada.

Muestra la tabla o matriz
correspondiente.
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4.1.2.5. Caso de Uso: Entrenamiento SOM.

-

Establecar parametros de

Usuario .
entrenarmiento

Figura 4.6: Diagrama de Caso de Uso para Entrenamiento SOM.

Usuario Sistema Ex.
Entrenamiento || Selecciona la opon de || Muestra el componente
SOM. Entrenamiento SOM. ComboBox con las matri-
ces generadas en la fase ge
Transformaciones.
El usuario selecciona d¢ Aflade a un componentg
un componente Combo}p ListBox los elementos se
Box, la matriz de entrada| leccionados.
para la red SOM.
El usuario introduce er| Asigna las variables de|| E1
cada campo, las variaj entrenamiento de la red
bles que intervienen en gl SOM.
entrenamiento de la red
SOM.
El El usuario introduce valo| Indica al usuario introdu-
res negativos o noalidos. || cir valores positivos o per-
mitidos.
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4.1.2.6. Caso de Uso: Visualizagn.

-

Crear mapas de componentes

Crear mapa SOkM-YWard

Llsuario

Crear mapa L-hatrix

s

Crear mapa YWard

Figura 4.7: Diagrama de Caso de Uso para Visualtraci

Usuario Sistema Ex.
Visualizacion. Selecciona la opon de || Muestra los posibles al
Visualizacbn. goritmos de visualizadh

para los datos resultantg
de un determinado entre
namiento.

oY

El usuario selecciona d¢ Obtiene y muestra el may E1
un componente Button, |3l pa de componentes resul-
construcadn de los mapag| tante.
de componentes.

El usuario selecciona dg& Habilita un componente
un componente combor comboBox, para el ingre
Box, un tipo de algoritmo|| so del tipo de rétrica pa-
de visualizadn. ra el algoritmo de visuali-
zacbn.
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Usuario Sistema Ex.

El usuario selecciona d¢ Habilita un componente

un componente combofi comboBox, para el ingre

Box, un tipo de mtrica. so del tipo de fronteray e
nimero de conglomeradog
para el algoritmo de visua
lizacion.
Habilita un componentg
button, para poder iniq
ciar la creadn del mapa
correspondiente.

El usuario selecciona dé¢

un componente comboy

Box, un tipo de frontera.

El usuario selecciona d¢

un componente comboy

Box, el mimero de conglo-

merados.

El usuario inicia por mediol| Obtiene y muestra el may E1

de un componente Button
la creacbn del mapa.

pa U-Matriz o de conglo-
meracén jer@rquico resul-
tante.

El

El usuario intenta crea

nuevamente un mapa prer

viamente calculado.

Muestra la visualizaéin
correspondiente calculad

con anterioridad.
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4.2. Construccbn del sistema.

4.2.1. Arquitectura del sistema.

Generados los diagramas de casos de uso, es necesario establéstar danceptual de
los componentes que integran la estructura de la aplicaes decir, definir unarquitectura.
La arquitectura de las aplicaciones difierenisegomo est distribuido este@digo; para esta
aplicacbn proponemos lArquitectura de Tres Capas, véase la figura 4.8.

En este modelo una aplicéci se convierte en un conjunto de 3 elementos con distintos
fines:

= Capa de Interfaz Humana.
Proporciona los componentesaficos de la interfaz de usuario.

= Capa de Dominio de Problema.
Es el puente entre un usuario y los servicios de datos. Responde angtidal usuario
para ejecutar una tarea esffiea.

= Capa de Manejo de Datos.
Esta capa es responsable de almacenar, recuperar, mantenerrarasemegridad de
los datos.

Arquitectura cle Tres Capas

Figura 4.8: Esquema de la arquitectura de tres capas propuesta pasaredlio de Data SO-
Minning.

La separadn de la aplicadn en una arquitectura de tres capas, haas &til reemplazar
o modificar una capa, sin afectar las capasyglnios restantes. Al mismo tiempo, las peticiones
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realizadas desde la capa de interfaz humana a la de dominio de problem@ssthexibles en
el sentido de que la interfaz humaridcsnecesita transferir pametros al dominio de problema.

4.2.2. Prototipo del sistema.

En esta sec6n, describimos el prototipo del sistema por medio degemes correspondien-
tes a la interfaz gifica.

4 Data SOMinning 1.0
Archivo  Ayuds

Adquisicion de datos

Base de datos: o
Término:
EUCeaT

FUNCIONALIDADES

¥

A

Figura 4.9: Pantalla principal de Data SOMinning.
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& v
TLLUMINA

4 Data SOMinning 1.0
Archivo  Ayuda

Base de datos: |PubMed ~1*—7 Seleccidn de la base de datos PubMed

| Limites

Tipo de publicacidn:
[Editoria <7 Seleccidn de limites opcionales de bisqueda
Fecha de publicacidn:
Idioma:
1 £l
Campo: | Todos Ios campos | Seleccion del campo & ingreso del términe a buscar
Término: [norlinear dynamics |
campo: [Todos s camps ¥
Término; [neursl networks a0 ~|*—T—Seleccidn del aperadar légica para bisquedas compuestas
Campo: 54
| Término; =z

o [*
Buscar

Iniciacién de enlace con MedLine

¥

Figura 4.10: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Addpnsie datos desde
MeSH.
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&t Data SOMinning 1.0
Archive - Ayoda

Adquisicion de datos
Base de datas: | MesH -] Seleccion de la base de datos MeSH

Término: nonfinear dynaics |ngre50 del térm|n0 =} buscal'

Buscar “— 1 Iniciacion de enlace con MedLine

Ay

Figura 4.11: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Adonsie datos desde
PubMed.
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4 Data SOMinning 1.0
Archivo  Ayuda

— ProCite

-Adquisitic'ln de datos

Base de datos: |MeSH i
rieural networks

Buscar

Término:

Listado de términos
encontrados
referentes a una
determinada
hlsqueda

-Adquisicion de datos

Ay

/;- Términos encontrados

z et
¥ Meural Networks {Computer)

i Blisqueda compuesta -

Operador de hiisqueda:

avp |

Ver registros

~Descripcion

A complter architecture, implementable in either
hardware or software, modeled after biological neural
retwiorks, Like the biclogical system i which the
processing capability is a resUlt of the interconnection
strengths between arrays of nonlinear processing
nodes, computerized neural retworks, often called
perceptrons or mulblayer connectionist models, consist
of reuran-like units, A homogeneous group of Lnits
makes Up a layer. These networks are goad at pattern
recognition, They are adaptive, performing tasks by
exarmple, and thus are better for decisior-making than
are linear learning machines or cluster analysis, They
do mot require explicit programming.

Descripcion del término sefialado en
el listado

Seleccion del operadar logico para

—+— busquedas compuestas

" Recuperacion de registras

Figura 4.12: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para S@hedei€rminos.
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#h Data SOMinning 1.0

Archive  Ayoda

Tabla de registros

Procesamiento de datos ‘

~Tabla de registros

I Abdolmaleki, Parviz
|~ Ara 250 Jo, Duarte
[~ asano, E

Autores

| Bansal, AK

I~ Barrandon, Matthieu
[ Bernardini, F

™ Bien, Harold

[~ Binder, B 1

| Blazquez, L Felipe

P

[ Bakken, EE

Listado de autores o afiliaciones

<« contenidos en los registros obtenidos

‘ | ‘ r |1 ST0NY BIrOOK University.

Normalizacion manual del campo autores

Service de Chimie Physique
Cryobiosystem Research Ce
Department of Physics, Uni
University of Michigan Depa
Centre for Theoretical and C
Department of Clinical Scie
Department of Clinical Scie

Normalizacion desde tesaurg ©"t of Flectrical an

=R R T

110

e}

. ent of Electrical an
y edicion de tesauros

Université du Québec a Mon
15 Collene nf Mathematics and

l Afiliacion [ Normalizacion desde archivo

ento di Ingegneria
114
Normalizacion manual del

LumpULaULL I S EnYEn e
Nueva valor: 513 College of Mathematics and
| 19 Department of Pharmaceuti

;20 Department of Communicat
21 Hamilton Medical AG, Yia N
22 Department of Animal & Fo
e 23 Automation Departmen_t, N
e 124 Department of Electronic an
Procesamiento de datas 125 Heidelberg Academy of Scie
Transformaciones 26 Department of Mechanical E
: 127 Department of Medical Engi
i 28 Halberg Chronobiology Cent
2 ||l

campo afiliaciones

-l

Afio de Publicacion Autor 01+
2006 Bien, Harok
2005 Ishikawa, ™
2006 Chow, Jia
2005 DHernoncol
2005 Ito, Takana
2005 Ciszak, M
2005 Koopman, .
2005 Yousif, Nad.
2005 Curione, M
2005 Zhou, Shao
2005 Lin, Chin-Te
2005 Zhang, lin
2005 Forti, Maur
2005 Chartier, Sy
2005 Jiang, Haiju

Liu, Xinzhi ~—
zul ¥i, Zhang
2005 Gao, Xing-B
2005 Gupta, P
2005 Swie, ¥ W
2005 wysacki, M.
2005 Chen, Haigi
2005 Yu, DWW
2005 Blizquez, L
2005 Braun, Holg
2005 Chaitanya,
2005 Yambe, T
2005

Katinas, G
- 2
j—J

Figura 4.13: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Rmoésto de datos.
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#h Data SOMinning 1.0

Archive  Ayoda

Procesamiento de datos

Tesauros disponibles

1~ Normalizacidn por tesauro

[ afiliaciones
[~ Autores
[ Paises

Autores

[ Edicion de tesauro -

!Paises

[ Afiliacion I Normalizacion desde archivo

Seleccion de tesauro a editar

0 )

usa

- ESTADOS UNIDOS DE AMERICA
EEL.
- United States of America

.~ ESTADOS UNIDDS DE AMERICA DEL NORTE
- CONNECTICULT

- MAINE

. MASSACHUSETTS

- NUEWA HAMPSHIRE
.~ RHODE ISLAND

-~ WERMONT

NUEVA JERSEY

- New York

NUEVA YORK

. PENNSILVANIA
. PENNSYLVANIA
- NDRTH CAROLINA
-SOUTH CAROLINA
- CARDLINA DEL NORTE

~Edicion de tesauro

Elemento seleccionado:

[

Elementos correspondientes

al tesauro indicado

£+

lusa®

Agregar nuevo sindnimo:

Adquisicion de datos.

Procesamiento de datos

Transformaciones

Agregar nuevo elemento:

Ay

PAKISTAN <

Elemento seleccionado

e+« Ingreso de un nuevo sindnimo para el elementa

Cancelar J Anadir J

Ingreso de un nuevo elementa

Cancelar J Afiadir J

Figura 4.14: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning paradgditg tesauro.
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th Data SOMinning 1.0
Archivo  Ayuda

oft

xls

MicRaoT 1 rIcE

Transformaciones

Frecuencia
Campo:

No. Referencias il
Crear tabla
Clasificacion -
Tabla:  [FTérminos MeSHIL  +] <—
Crear matriz

[ Coocutrencia

Matriz 1: friTérminos MeSHIL  ~

columnas

Matriz 2: {r[Términos MeSHIL  ~
renglones

[~ Transformaciones —
Tipo:
gl:ueﬁciente Jacard _vj

Matriz de Coocurrencia;
|CO0[Términos MeSH]L =

Crear matriz

Adquisicion de datos
Procesamiento de datos

FITérminos MesH]L | C[Términos MeSH]1 l COD[Términos MeSHIL | CI[Términos MeSH]1

Hels, Bi  Neural Net
h01092 0.0555555
184848 0.0496894

0.1219512

4k

Figura 4.15: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Ttrena€iones.
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Viscovery”

SOMine

4 Data SOMinning 1.0
Archivo  Ayuda

Entrenamienta SOM 4 b

Datos de entrada:

[CaTérminos MesHI1 ~|*—T1— Seleccion del conjunto de datos de entrada
Numero de neuronas » . , . i .
Rt s [*— 7 Seleccidn de tipo de reticula e ingreso de dimensidn

Neuronas: 2000

" Reticula rectangular
indice p:
indice q:

—Actualizacidn — s . & = ;
T Seleccion de parametros: funcidn de distancia y
i ias 'earson Gl -, o R ki k i T
Uistanta; de vecindad, radio inicial & intermedio
Vecindad: Gaussiana j'

Radio inicial: 4
Radio intermedio: |8

Iteraciones: (40 7 Ingreso de la cantidad de iteracionss
_inicar entrenamienta | Iniciacion de entrenamiento

Adquisicitn de datos

Procesamiento de datos

Transformaciones
Entrenamiento SO0M

¥

Figura 4.16: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Entiento SOM.
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Viscovery” K
SOMine
roT—— Mapas gener-adcils por el usuario
Mapas de Componentes 1| U-Matrix(Euclideana) ]
Mapas de tomponentes Iniciacién de mapa‘s de eomponéntés
Mapas U-Matrixyde 4 ” i T G e o i i
conglomerados Indicacion del tipo de visualizacion
Mapa (U-Matriz o algoritmos de clustering
[u-Matrix - jerarquica), tipo de métrica, frontera
o y en nimera de clusters
Distancia: .
Euclideana 'i
Numero de conglomerados:
Frontera:
Crear mapa i Iniciacian de mapa
Adquisicion de datos
Procesamiento de datos
Transformaciones
Entrenamiento SOM

Figura 4.17: Vista de la interfaz de usuario de Data SOMinning para Visaodliza

4.2.3. Diagrama de Paquetes.

Los Diagramas de Paquetesios ayudan a clasificar clases en categrgeneralmente
agrupandolas por funcionalidad o misi comun. Dentro de cada paquete es factible definir
subpaquetes con clases que realizan funcionalidades desfimopontin. En esta seatn, se
muestra el diagrama UML de paquetes que refleja la estructura gen&atad8OMinning.
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Capade Interfaz -
Humana Controls Dialogs
Body

DF
Data FProcessing Transformations
Capade Dominio
de Problema
Algarithms Wisualization Mathematics
Functions Froject Storage

MO

CapadeManejo

de Datos Reader WWriter FarserTst Farserxml

Figura 4.18: Diagrama de Paquetes de Data SOMinning.

4.2.4. Diagramas de Secuencia.

Los Diagramas de Secuencigueden ser definidos como una vista que modela el compor-
tamiento di@mico de un sistema. En esta séogise muestran los diagramas UML de secuencia
gue modelan la diomica de Data SOMinning.
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4.2.4.1. Diagrama de Secuencia: Adquisich de datos desde MeSH.

x

U Selasciona Ia Bass da Dalos (PubMed) |

UserControlRedgisters

Body ‘ ‘ UserControlTermDescription

| Pubhfed | ‘ Redisters

‘ ter | | Readxrmil ‘

I

|
|
Intaduce ol rmino y imitadores | |
|
|
1

u Inicia la bisqueda

setTemmsAndDescriptions{ ) term,

BSean:h(

)
egummary()

=

setCantralVisible()

SN = A= = S ——

\

\

I

3 \
= |
- |

\

\

|

\
I
\
\
\
\
\
\
\
\
Selecciona el conjunto términas T SetDataVisws 5

_term_
eSearch() [5
eFeteh() D

| ceateTediter) |

wiiteLineTextirter() |

Registers(y ‘ Readxmii)

getDatayiewsml()

1

setContiolVisible()

i

setCheckedLitBoxAUthar ]

]

setChecke dListBoAfiliations( )

[

setElemantsTaComboBax10()

o

Inicia la busgueda

\‘ eseanh()

L1 Mo se encontraronregistos |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
coseTestvrter) | I
[
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
U
|
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\
\

u
!

DN = ;= | S S S U

[

\

\

\

\

\

\

\
sefferm sAndDescriptionst ) | -
_term_ {
I

T

\

\

\

\

\

\

Figura 4.19: Diagrama de Secuencia para Adquisicie datos desde MeSH.
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4.2.4.2. Diagrama de Secuencia: Adquisich de datos desde PubMed.

X

|j Seleccionalz Base de Datos (Pubked)

Introduce el términa y limitadores ‘

U Inicia la hisqueda

Inicia la hisqueda ‘

i

setControlVisibleg )

|

SetC he ceed ListB mctuthors] )

[

=t C hacke dListBoxAili ationg )

|

setElementsTo Com boBosd0( )

setDataviewContent-mii

Registers()

closeTextwriter) i

getDataviewiml()

Read<mlit)

—_————

_ferm

eSearchi]

|
|
|
|
|
|
|
L
!
U
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
U
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 4.20: Diagrama de Secuencia para Adquisicie datos desde PubMed.

Body | ‘ UserC ontrolRegisters | ‘ Pubhed | ‘ Registers ‘ ‘ Writer ‘ ‘ Read¥ml| ‘
\ | \ \
1 | \ \
| \ \
1 | \ \
‘ setDataviewContent{mi{ ) I g } }
T esemre L |
EhElRAG) D createTextvyriter{ ) 1
wyriteLine Texviriter() ;
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4.2.4.3. Diagrama de Secuencia: Selebaide trminos.

Figura 4.21: Diagrama de Secuencia para Sdbecde €rminos.
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4.2.4.4. Diagrama de Secuencia: Procesamiento de datos manual.

Figura 4.22: Diagrama de Secuencia para Procesamiento de datos manual.
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4.2.4.5. Diagrama de Secuencia: Procesamiento de datos desdeuesa

% Body | | UserControlRegisters NormalizeRegisters

Sefressaunishameaiing) | sE‘TEssaurusN“eral\zaAuthDr(DalaV\EW) i setAUnoNames(String, AT ayList, ORject I 1
T
| afinfoautor)
| P=s—]
|
| setTessaurusNormalizeAuth oD atavisw)
! sethinrmalizedTerms()
L
normafizad T arm syl i) |
= |
Temms(s I
P—] |
setControlvisible(UserCantrol) |
|
SetC he ckedi {48 ey thors(D stavien) Y |
= | f |
| | |
u | | |
L | | | |
| | | |
I sefTessaurusName(String) ‘ ! ‘ ‘
- setTessaurushiofmalizeafliistion Dataview) | setmiiatoniames(sring, AmsyList, obiect (D |
[ e | )
‘ )
I P—]
} sefTessaurusMormalizeAftiliation(Dataview)
1 sethormalizedTerms()
=
normafited TermsGurayl i) |
— |
Tema) |
setContralvisible(Usercontrol) | [=—— |
|
L |
= | 4 |
| | |
L | | |
T | | | |
sefTessaurusMame(String) | setTess aurusNu!rmathCu untry(D ataview) ! setCountyNames(String, ArrayList, Object [ 1
T
| oetTdebuusListCountore)
| =
|
| )
| setTessaurusNormalize Courtr(Dataview) =—
i sethormalizedTerms()
|
Temma( |
setControlvisible(UserCantral) | [=—— |
|
|
|
|
|
|

Figura 4.23: Diagrama de Secuencia para Procesamiento de datos dasde. te
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4.2.4.6. Diagrama de Secuencia: Edion de tesauro.

. Baring. Shing, Shirgy

]

Sting. Shing, i)

T [ [ ] | UsarcontialTasauusEdl i | TessauusEdl [ [ Eamserimi | iiter
e
| sarr | s | | | |
= o sethiodeLisiiSHing) | gemonmoseListumors() _ | |
By =N
8} |
— | |
SR |
setTensaunsTrea(Treeview) DT SR |
= |
|
|
|
T | |
sefl essaurusManoE@ting g ] | |
5sf?‘|~.’m.||.|m':ﬁ.oml‘|‘ﬁiﬂnn\.‘!>1 salNedeliASwng) _)| pebimiMpdeListamiisvonsy | |
< ; |
= ) |
geiTassaunETaa0) |
selConronisibledLiserCantal) < |
sl : |
1 L |
L | Ll | |
i @
= | aendsb oot el ;_! aefTessauruslistCountn ) | I
3
s ) |
pelTassaumisTraal) |
|
=RITRasAUSTreS (Trosviow) |
SeICantralAsIBleLISarC ool | |
|
|
L} |
T | |
T | | I
T | | | |
" |
sermossaundsourcezing: ;_I selNewRomaoe S, Sting) munm‘ljmumnh:hlmq] 2 I
| |
| | r—
| |
| sulNgueLstEting) = 1
| P |
| sotTessaunsTroa(TreeViowt 1
= T
| | |
I T | |
| L | | |
PCULTS rug o irsy
ly w A uTG e (Sl sethiowChildNoda(Sting, Sting, inf) ! mnnm+mumnm§lng] |l
e
| |
| I e
| |
| | <= 1
|  selTessaunsTree(TresView) e sathigdelstSiingd
| |
I |
| L) | T
T | | T | |
| | | | | |
| | | | | |

Figura 4.24: Diagrama de Secuencia para Bdicie tesauro.
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4.2.4.7. Diagrama de Secuencia: Transformaciones.

:()Z Body UserCantrolTransformations

Usuano

\
1
:

Selecciona el campo

Iniciala creacidn dela tabla de Frecuencia STSAEETEGUAAS TR

Jacardmatric )

distributionMatri )

BinaryMatrix( }

TieCoefficientatrix »
JacardCoefficienttatric )

RogersTanimotoGoeficientiatriz }

SokalSneathCoefficienthatrix )

GowerlegendreCosficientMatrix()

addElermentToCaom boBox1 () LA Ll BLILLLL )

|
|
|
|
fre quency Tanle() 1
addElementToCom boBex21 () eI I
|
|
L] | |
i | | |
Seleceiona la tabla te Frecuencia | | |
L | |
Iniciala creacionde |a matriz de Clasficacién | createClassificationMatrisd) | |
M I ixFromF Tablet) |
|
24T abPagatatrid ) |
addElementToGomboBox1 1) |
addElementToCom boBox1 8¢ |
|
g! I
L | |
| Seleccionalas 2 tablas de Clasificacidn | | |
U [l | |
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Figura 4.25:; Diagrama de Secuencia para Transformaciones.
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4.2.4.8. Diagrama de Secuencia: Entrenamiento SOM.

Figura 4.26: Diagrama de Secuencia para Entrenamiento SOM.
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4.2.4.9. Diagrama de Secuencia: Visualizam.
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Figura 4.27: Diagrama de Secuencia para Visualoraci

4.3. Implementacbn.

Una vez establecidos los objetivos y las necesidades del sistentanas los elementos
identificados en los diagramas UML, es posible iniciar la codifeacdiel sistema en su totali-
dad.

En este caulo mencionamos las 5 funcioneadicas de ViBlioSOMR que integra Data
SOMinning, en esta se@r describimos detalladamente cada una de estas funciones ya imple-
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mentadas del sistema.

4.3.1. Adquisicbn de datos.

En la metodologa ViBlioSOM®), el usuario obteia los datos realizando consultas a Med-
Line desde el portal de Entrez PubMed, almacenando los resultadosaechivo con formato
de texto. Uno de los objetivos del sistema es que las consultas que reaifzeagb, se hagan
desde la interfaz del sistema; en Data SOMinning, los datos son obtenititedtiine a traes
del sistema de recuperaai de informadn Entrez Programming Utilities.

Entrez Programming Utilities, tambgén llamadaUstils, es un conjunto de herramientas
las cuales proveen acceso a las diversas bases de datos de MBdtaralo se realizan transac-
ciones de petiéin y respuesta mediante el Protocolo de Transferencia de HiperTepenFéxt
Transfer Protocol, HTTP), operaciones independientes de la intgglaZEntrez PubMed para
MedLine. Estos resultados son enviados en forrifito(eXtended Markup Language).

Para realizar unailsqueda en Data SOMinnig, el usuario debe seleccionar la base de datos
en la cual se realizardicha lisqueda, ya sedeSH o PubMed, e ingresar la frase de consulta
o término que se desee. En el caso de PubMed, los registros son obtingdtemente. Eli-
giendo MeSH, el sistema eiala frase y el sistema de recupetaceUtils devuelve una lista de
teérminos relacionados con la petini as§ como la descripéin de cada uno destos; Data SO-
Minning muestra esta lista, de donde el usuario selecdoglar los €rminos que sean acorde a
su inteés (Fig:??).

Para la selecbn de los &rminos, correspondientes a una misraadueda, se proporcionan
los operadores AND y OR; coistos el usuario puede realizdrsguedas donde combine los
téerminos de la lista que haya seleccionado (Fig: 4.12).

Cuando el usuario desea obtener los registros declosinos seleccionados, MedLine a
traves de las herramientas eUtils @av un archivaXML que contiene la informagn de los
ariculos. MedLine establece una serie de campos que determinan la infonngaei contiene
cada aficulo como: autoresitulo del artculo, afiliacbn, pas, etc. En total, MedLine define 63
campos; con base en las investigaciones realizadas por el grupoaje ttablnstituto Finlay,
consideran a 15 de ellos losamimportantes:

1. Autor. 9. Numero de referencias.
2. Terminos MeSH. 10. Autor Corporativo.

3. Afio de publicad@n. 11. Tipo de publicabn

4. Titulo del artculo.  12. Rginas.

5. Resumembstract.  13. NOmero de sustancia.
6. Afiliacion. 14. Volumen.

7. ldioma. 15. Fecha de creaoi

8

. Pas de publicadn. 16. Titulo de la revista

De cada registro contenido en el archiMi., Data SOMinning recupera estos 15 campos y
los muestra al usuario en forma de tabla.
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4.3.2. Procesamiento de datos.

En los cajitulos anteriores, hemos mencionado la normal@radie los datos como un pro-
ceso que el usuario realiza cammente de forma manual, o a tesvde archivos de tesauro.
Para esta fase en ViBlioSQ®)|, Procite permite seleccionar los campos a normalizar y realizar
estos cambios de forma global; dos de los campas dificiles de normalizar son el de autor y
de afiliacbn.

Data SOMinnig permite normalizar los registros de forma manual, proporaoramusua-
rio una lista de los campos de autor y de afifieciPara normalizar estos campos, el usuario
selecciona de esta lista, el o los nombres que considera son los mismosqrios ee distinta
forma. Seleccionados los nhombres, el usuario debe ingresar la simaésta del nombre y
presionar el bdtn correspondiente para realizar los cambios dentro de la tabla de re¢st0
4.13).

Tambien, se incluyen tres archivos de tesauro: afiliaciones, autoresgspaos archivos
esfin descritos en formatML y pueden ser modificados de forma manual, ingresando la infor-
macibn directamente en el archivo fuente o desde la interfaz.

El objetivo de describir estos archivos bajo formgitd, es la facilidad de recuperar y mos-
trar la informacbn que contienen, adérs de ser un formato libre. Si el usuario desea modificar
los archivos desde el archivo fuente, no es necesari@lbagrenda todo acerca d#L, basta
con la sintaxis del archivo que consta de 4 etiquetas:

= <Tessaurus> define la lista de autores, afiliaciones dses que contiene el archivo.

= <Field> es el campo correspondiente al tesauro, es daaithor>, <Affiliation> 0
<Country>

= <Name> define el nombre del campo.

= <AlternativeName> define el nombre alternativo del campo.

Desde la interfaz, los archivos de tesauro son representados coanbalinle dos niveles,
donde cada nodo tarepresenta la sintaxis correcta del nombre y cada subnodo, las distintas
formas con que ese nombre puede aparecer.

Para &iadir nuevos nombres, basta con ingresar el texto del nuevo nombtdexiField
“Agregar nuevo elemento” y presionar el bot‘Afiadir”; para &adir nuevos subnodos, el usua-
rio debe seleccionar el noddze ingresar el texto del nuevo subnodo en el TextField “Agregar
nuevo sidnimao” y presionar el ba@n “Afadir” (Fig:4.14).

4.3.3. Transformaciones de datos.

Sabemos que cuando la represerttacle los datos estlibre de ambigedades, nos es po-
sible aplicar distintas transformaciones que reduzcafimleno de variables y trabajar con las
mas peculiares del conjunto total de datos.
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En la metodologa ViBlioSOM®), la fase de transformamm de datos es llevada a cabo por la
macro Toollnf; los datos normalizados son almacenados en foshatp deben ser exportados
a Excel; las matrices generadas por el usuario se crean en distintaddnaéulo.

A diferencia de Excel, en Data SOMinning los datos son obtenidos directamhefa tabla
de registros que el usuario normalien la fase anterior, sin importar €lmero de columnas que
estos alculos puedan generar. En esta fase se incluyen distintas funciocastele y reducéin
de dimengn:

= Tabla de Frecuencia.

= Matriz de Clasifica@n.

= Matriz de Coocurrencia.

= Matriz de Distribucdn.

= Matriz Condicional.

= Matriz Binaria.

= Matriz de Coeficiente de Empates.

= Matriz de Coeficiente de Jacard.

= Matriz de Coeficiente de Rogers y Tanimoto.
= Matriz de Coeficiente de Sokal y Sneath.

= Matriz de Coeficiente de Gower y Legendre.

Para generar las tablas de frecuendiég &s necesario que el usuario seleccione el campo
sobre el cual quiere hacer el conteo; los campos por seleccionandms aquellos no nulos
obtenidos de los registros originales.

La generadn de matrices de clasificéei, es a partir de alguna tabla de frecuencia pre-
viamente calculada. Basta con que el usuario seleccione una de estapéablgue se cree la
matriz correspondiente.

La generadn de matrices de coocurrencia, es a partir de dos matrices de clasificaer
lesquiera, previamente calculadas. Nuevamente, es suficiente conupuaied indique cales
dos desea intersectar para que se calcule la matriz correspondiente.

Para generar las matrices restantes; es decir, aplicar alguna de lagtnan®nes brinda-
das por el sistema, es necesario que el usuario haya generadderiorigiad alguna matriz de
coocurrencia. El usuario del@eindicar como datos de entrada una matriz de coocurrencia para
gue se ejecute el procedimiento correspondiente.

Todas las operaciones que el usuario haya generado en esta papecan en pantalla en
forma de TabPane. Cada pdwalel TabPane especifica el nombre de la matriz que geaher



88 Captulo 4. Disefio de una suite para la Mineiia de Datos: Data SOMinning

usuario, este nombre @stompuesto por una letra que indica el tipo de tabla o matriz seguido
se encuentra el nombre del campo el cual la ofigis como un ID. Por ejempld=[T é&rminos
MeSH]1 indicaria la obtendn de la primera tabla de frecuencia del camgondinos MeSH,
C[Términos MeSH]1 correspondéa a la matriz de clasificicamn de la antes mencionada ta-
bla de frecuenciaCOO[T érminos MeSH]1 representaa la matriz de coocurrencia tomando
como entrada dos veces la misma matriz de clasifica€l[Terminos MeSH]1. Finalmente
CJ[Términos MeSH]1 correspondéa a la matriz de coeficiente de jacard tomando como en-
trada la matriz de coocurrencia antes mencionaéas¥ la figura 4.15.

4.3.4. Entrenamiento SOM.

ViBlioSOM® toma como algoritmo de minierde datos la red neuronal SOMy Viscov@ry
SOMineR es el sistema de software que implementa el algoritmo. Visc&&®MineR per-
mite asignar los valores de distintos @aretros que intervienen durante el entrenamiento de la
red; una de las principales caragsticas de Viscover® SOMineR es la reicula hexagonal de
la red.

La entrada de datos de Viscov@yOMineR), son las matrices de datos generadas en Excel;
en Data SOMinnig, el usuario selecciona la entrada de datos desde un tjsdontiene los
nombres de las matrices adecuadas generadas en la fase de Traziefeméeleccionada la
entrada de datos, el usuario debe asignar la dirdeit# la reficula, ésta puede ser cuadrada (

X n) o rectangular x m); la implementadn de reicula de la red es de tipo hexagonal, como se
halia especificado anteriormente en los objetivos.

Uno de los aspectos importantes durante el entrenamiento es la actoald@tos vectores
de referencia de las neuronas; en Data SOMinning, el usuario peéida duatro paametros
que intervienen en la actualizaaoi funcbn de vecindad, &trica, radio de actualizam inicial
y radio de actualizadin intermedio.

El radio inicial e intermedio, definen el radio de actualidadie los pesos de las neuronas.
El radio de actualizadn se define como una furdei que decrece en cada iteatidel entre-
namiento de forma lineal. El radio inicial es dimero de iteraciones en el cual el radio de
actualizaddn permanece constante; es decir, en este intervalo de tiempo se actuaéalaso
neuronas.

El radio intermedio, es elimero de iteraciones donde el radio de actual@adisminuye
hasta actualizar solamente a las neuronas ganadoras.

Se implementaron cinco distintas funciones de vecindad:
= Gaussiana.

= Umbral.

= Lineal.

= Sigmoidal en (0,1)
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= Sigmoidal en (-1,1)

Una de las principales caradtgicas de Data SOMinning es la implementecile distintas
meétricas; a diferencia de ViscoveRySOMineR), se implementaron 6 tipos distintos détmicas:

= Euclideana.
= Canberra.
= Manhattan.
= Minkowski.
= Pearson.

= Separadn Angular.

Por Gtlimo, el usuario debe especificar dimero de iteraciones del entrenamiento (Fig:
4.16).

4.3.5. Visualizacon.

Cuando concluye el entrenamiento de la red, el resultado es una matrangaesna el
sistema y sobre la cual se apligaalguno de los algoritmos de visualizati Los algoritmos
son:

= Mapas de Componentes.
= SOM-Ward.

= U-Matrix.

= Ward.

Si el usuario desea generar los mapas de componeategssnecesario presionar el bot
con la leyenda correspondiente.

Cuando se selecciona cualquiera de los tilBsos algoritmos, el usuario tiene la posibili-
dad de definir si desea que se dibujen las fronteras o no. Para @rcgse se requiere dibujar
las fronteras, adeas poda especificar el @odo para realizarlo (Single Linkage o Complete
Linkage).

A su vez, al usuario le es permitido elegir el tipo detrita por aplicar en cada uno de los
algoritmos de visualizadh. Estas ratricas son las mismas permitidas en el entrenamiento de la
red neuronal SOM.

En el caso de los mapas de conglomerados se puede indidametam de conglomerados
gue se desean obtener, o en su defecto indicar que el sistema obtengareso mediante la
aplicacbn del criterio implementado.
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Una vez seleccionados los paretros antes mencionados, basta con iniciar el proceso para
la obtencbn del mapa. Los mapas generados apaagcen la pantalla en forma de TabPane.
Cada pest@a del TabPane indica el tipo de algoritmo gtnica aplicada.

4.3.6. Otras funciones de Data SOMinning.

Dentro de las funciones incluidas en el sistema tenemos el almacenamienigpgreec
cion de proyectos. Esta ofdei nos permite guardar en disco duro tanto resultados finales como
parciales que formen parte de un caso de uso recientemente creado cadodifiste almace-
namiento contiene los p@ametros proporcionados por el usuarid, @sno los resultados para
cada una de las etapas. Lo anterior permite que cada vez que el usuanm groyecto, le sea
facilmente continuar las etapas no concluidas o en su defecto poder llalzr ara adecuada
manipulacbn de los mapas obtenidos.

Los datos tales como los registros recuperados de MedLine, tablas y matdoealmace-
nados en format®ML, mientras que las visualizaciones soragenes en formatgpeg (Joint
Picture Experts Group). Los fanetros proporcionados por el usuario se encuentran en un con-
junto de archivos en texto plano, formatet. Estos formatos permiten una gran portabilidad
de los mismos, pudiendo sestos analizados engmticamente cualquier computadora con ca-
ractefsticas ninimas requeridas.

Finalmente el sistema permite la lectura de archivos que contengan redidéoisios desde
el sistema delisqueda Entrez PubMed, ya sea en formxaioo txt Unicamente. Esto permite
flexibilidad al usuario de realizar la tarea de adquisiale datos de manera independiente al
software, brindndole ventaja a todos aquellos usuarios que no cuenten con unaoeoaexi
Internet deseable.



Capitulo 5

Data SOMinning y su aplicacbn en la
iInvestigacon cientfica.

En el dltimo siglo, hemos presenciado un importante desarrollo tégiw que ha revo-
lucionado la reladin entre las diversaé@eas de conocimiento. IMedicinay la Biologia son
claros ejemplos de esta revol@nitecnobgica: desde el procesamiento digital dé&ganes de
resonancia magptica hasta el dlisis de secuencias gamicas.

Una pieza clave en los avances de la Medicina y la Bialdua sido sin duda lddatemati-
cas que se han convertido en una herramienta valiosa e indispensable parestiggacon.
En la actualidad, la cream de modelos matefticos en sistemas bigicos, son un elemento
importante para diversa@seas de la biomedicina.

Ante esta situaéin, universidades e institutos han establecido las bases para defingum n
perfil de individuos en ehrea de biomedicina: profesionales ldomedicina computacional
capaces de explotar el poder de las herramientas que ofrebenplto de alto rendimiento,
ad como el desarrollo de herramientas de software, en divérsesl de investigaon.

El objetivo de este trabajo, fue desarrollar una herramienta que permitzaresste tipo
de aralisis biblionetrico; el resultado es Data SOMinning. En lositalps anteriores, hemos
mencionado los aspectotEos que intervienen en el sistemai esmo la metodolog de
su construcdn, ahora es importante llevar a cabo un caso de estudio en Data SOMinning y
analizar los resultados obtenidos.

En estelltimo captulo, contrastaremos los procedimientos llevados a cabh@oaso los
mapas generados durante la investigacaplicando la metodoldg ViBlioSOM®, primera-
mente utilizando los distintos sistemas de software comerciales y finalmente loslobtern
el software propio Data SOMinning.

91
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5.1. Matematicas en Ciencias Bidbgicas.

En la actualidad, se manejan grandesimuénes de datos en diversoabitos profesionales;
sin embargo uno de los retos es conocer y dominar el uso de herramies{@ermitan procesar
estos datos conviéndolos en informadin que proporcionen conocimienidil.

Un problema de intés para el grupo del Laboratorio de Bimica No Lineal, es evaluar
la evolucbn y comportamiento de temas comprendidos en las CienciaédBiak desde la
perspectiva de las Matdaticas en el intervalo de éa de 1950 a 2004.

Esta investigaéin resulta de gran importancia en el sentido de conocer nuevas aplicacio-
nes, neétodos y resultados en los que intervienen distiataas de las Mategticas, adeds de
identificar hacia Gnde se deben destinar los recursos y esfuerzos con los que dasritestitu-
ciones ya sean educativas o gubernamentales. De esta manera, paggimoar la importancia
de la Bibliometfa para el desarrollo tecrémico.

A continuacbn se describe el proceso realizado al utilizar la metodalgidBlioSOM® con
sus dos posibles vertientes de apliéacidistintos sistemas de software comerciales (Procite,
Excel y Viscoverl® SOMinaR) y el sistema Data SOMinning.

Una vez definido nuestro objetivo, continuamos a la segunda fase de MBU®), la cual
consiste en la adquisim y selecdn de archivo que contenga el conjunto de datos incial. Para
ello recurrimos a MedLine de la NLM. Cabefsgar que la NLM utiliza eMeSH Vocabulary
este sirve para indizar toda la literatura bemxica de la base datos.[BeSH Vocabulargsh or-
ganizado en 19 catedas principales y cada cate@mise ramifica en series de subcatégmor
cada vez ras concretas o esgéicas. Un ejemplo de catedas principales lo soiencias
Fisicasy Ciencias Biobgicas mientras que la subcateg@Matematicas est contenida en
Ciencias Fksicas.

Es por ello que la investigami consiste en realizar unéisgueda avanzada; es decir, una
blsqueda espéea controlando lo que se busca. Recuperamos los documentos indizedos
terminos mater@ticos que no eéh indizados dentro de los temas estdos. Lo anterior debi-
do a que la rama de Estatica representa el 83.98 % de Matdiwas y el imero de registros
es considerable. Tan#n aplicamosiimites, espéficamente sobre I&echa de Publicaciota
cual restringimos del 1 de enero de 1950 al 31 de diciembre de 20@&sWHiado que se obtuvo
es una colecoin de 116,612 aitulos en la consulta a trés del portal de Internet para PubMed.

En el primer caso (distintos sistemas de software comerciales) es nea@egaottar con
Procite, el archivo recuperado del portal de Internet para Pdiyhen ello comenzar a trabajar
con los datos obtenidos. En este paso se realiza unafiegeéecdn interedndonos en el
campoTérminos MeSHCabe sBalar que no se hizo distirem entre eMeSH Principal(MeSH
Major Topic, MAJR)! y los Términos MeSHMeSH Terms, MH)?. La tarea antes descrita
corresponde a la tercera fase de ViBlioS@lVes decir, procesamiento de datos.

IMAJR, se trata de uretmino MeSH que refleja una de las materias principales tratadas eiteloart
2El Medical Subject Headings (MeSH), de la NLM es el vocabulario ciadio de &rminos bionédicos que se
utiliza para describir el tema de cadaeuto de revista en MedLine.
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Dentro de la misma fase seguimos ahora con la ogaraie transformaciones. Por lo que
una vez seleccionado el campo deseado iniciamos la 6redei 2 tablas de frecuencia que
necesitamos. La primera de ellas contiene los siguiebtesirios de la subcategarde Ma-
tematicas:

= Mathematics

= Algorithms

= Finite Element Analysis

= Fourier Analysis

= Fractals

= Game Theory

= Games, Experimental

= Mathematical Computing

= Decision Support Techniques
= Decision Theory

= Decision Trees

= Neural Networks (Computer)

= Nonlinear Dynamics

En la segunda tabla de frecuencia, contabilizamos todo<tasirtos de la categiar de
Ciencias Biobgicas, la cual eatcompuesta por las siguientes 14 subcatagor

= Biochemical Phenomena, Metabolism, and Nutrition

= Biological Phenomena, Cell Phenomena, and Immunity
= Biological Sciences

= Chemical and Pharmacologic Phenomena

= Circulatory and Respiratory Physiology

= Digestive, Oral, and Skin Physiology

= Environment and Public Health

= Genetic Phenomena

= Genetic Processes
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Genetic Structures

Health Occupations

Musculoskeletal, Neural, and Ocular Physiology

Physiological Processes

Reproductive and Urinary Physiology

Recordemos que en esta fase, para el primer caso, hacemos useldefiraon la macro
ToolInf. Posteriormente calculamos las matrices de clasificamirrespondientes a las tablas de
frecuencia del paso anterior. En el caso de utilizar Excel con Ta@presenta varias desventa-
jas, ya que para poder generar la matriz de clasificedel conjunto total de datos es necesario
hacerlo por partes. Esto se debe a que en total obtuvimos 1668 compon&xeel permite
hojas de a lo ras 250 columnas, teniendo que dividatos 1668&rminos en 7 hojas défculo,
obteniendo 7 matrices de clasificaciones parciales.

Otra caractéstica indeseable de ToolInf es que al momento de generar matrices de clasi-
ficacibn, lo hace de manera érrea generando varias columnasigacPor otro lado, la macro
ToolInf no realiza de manera satisfactoria la compamacle expresiones regulares. Tal es el
caso del &rmino Physiology el cual no aparece en la tabla de frecuencia truncada pero en la
matriz de clasificaéin respectivaido hace. Lo anterior se debe a que la expnesi*Physio-
logy.* es la que en realidad se busca cuando dalser “Physiology” tal cual. En este caso el
metacaracter “." es interpretado por el motor dsdueda como cualquier otro caracter excep-
to los caracteres que representan un saltdrosal Esta alteragn influye para la generdm
de resultados posteriores, lo que nos indica que dicha fase no seesdel@ptener resultados
distintos en relaéin a Data SOMinning.

En el caso del sistema Data SOMinnning la represemnaié las matrices de clasificani
fue modificada, pero esto filmicamente con la finalidad de mejorar el tiempo de ejécugista
modificacbn no afecta en ningh momento la correcta interpretanide la misma, agomo la
obtencon de resultados posteriores. Inclusive permite que esta matriz puadacetjunto de
datos de entrada para la red neuronal artificial SOM.

Comodltimo paso en la etapa de transformaciones creamos la matriz de coocymencia
de los @lculos nas pesados del proceso. Satisfactoriamente para dicha tarea, Daitan8@M
requiere un tiempo de ejecdci menor al de Toollnf. Adeas que con 3 matrices de clasifi-
cacbn parciales, tendremos que intervenir de manera directa para podeerolatenatriz de
coocurrencia deseada. Esta matriz tiene como resultado 13 componemrtespandientes a la
primera tabla de frecuencia, y 1668 datos de entrada, corresposdidatsegunda tabla de fre-
cuencia. A esta matriz de coocurrencia se le aplica normalizaéin de acuerdo al criterio del
coeficiente de Jacard. Esta matriz de transforoma@s la entrada de datos de la red neuronal
artificial.

Ahora que ya tenemos listos los datos para la fase de raidedatos ejecutamos Viscov@y
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SOMineR para la aplicadin del algoritmo Batch Map (variante de la red neuronal SOM). Para
los distintos paametros del entrenamiento de la red se asignaron los siguientes valores:

1. Refcula de 2044 neuronas.

2. Vecindad gaussiana.

3. Radn de cambio de vecindad de 0.5.
4. Métrica euclideana.
5

. 40 iteraciones.

Por otro lado, para los distintos ganetros del entrenamiento de la red en Data SOMinning
se asignharon los siguientes valores:

1. Retcula cuadrada de 2025 neuronas.
. Vecindad gaussiana.

. Métrica Pearson.

2

3

4. Radio inicial: 10.
5. Radio final: 22.
6

. 40 iteraciones.

Una vez concluido el entrenamiento, en ambos sistemas de manera indefgeratiati-
nuamos con la elaborami de diversos mapas. Estos mapaérséa manera de visualizar los
resultados generados por el entrenamiento y de esta forma poder aoarplos sistemas. Re-
cordemos que en Data SOMinning se implermeaialgoritmo SOM hsico, esto con la finalidad
de crear una comparaci ain mas distinguida.

Las visualizaciones creadas son los mapas de componentes, mapasi{/ddatomo ma-
pas de conglomerados con algoritmos SOM Ward y Ward en los dos sistest@sniapas nos
permitiran llevar a cabo una exploréci de la auto-organizam con la finalidad de dar una
interpretacdn.

El despliegue de los mapas de componentes tiene la particularidad denggréds distri-
bucion de los valores de cada variable de los datos asociados a cadaanenrom mapa. La
distribucibn de valores se puede visualizar por medio de una escala de coloorcesponde al
rango de valores que los datos toman en la variable correspondient@lbes ninimos esin
representados en color azul, los intermedios en verde y amarillo y losvatarémos en rojo.

Los mapas U-Matrix los obtenemos al calcular los promedios de las distantiasada
neurona y sus vecinas inmediatas, por lo que cada neurona tiene asatialor. El conjunto
de estos valores se asocia a una escalaatioa) para posteriormente asignar un color a cada
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neurona. Este tipo de mapa permite visualizar las relaciones de ieeesdre los vectores de
referencia de manera global.

Ademas de la visualizadn de los mapas de componentes y U-Matrix se pueden obtener
mapas de regiones, que representan conglomerados del conjunttosleRiaa realizar esta
division los sistemas brindan la posibilidad de utilizar dos algoritmos distintas: SOM yard
Ward.

En el punto de partida del algoritmo SOM Ward, cada neurona repreaamtaconglo-
merado. En cada paso, dos conglomerados distintos se unen ealanbos conglomerados
seleccionados son aquellos cuya distancia ediéma de todas las distancias entre conglome-
rados. Esta distancia toma en cuenta cuando dos conglomerados soendelyan el mapa, 1o
que tiene como consecuencia qdésse pueden unir conglomerados adyacentes en el mapa.

El algoritmo Ward se diferencia del SOM Ward en que no compaiGamente las distancias
entre conglomerados adyacentes, por lo que los mapas ho necesariamaesten regiones
conexas. Con los mapas de conglomerados SOM Ward y Ward es pogbtatdecimiento de
relaciones entre las distintas variables.

Los mapas U-Matrix, axcomo los mapas de conglomerados SOM Ward y Ward contie-
nen un descriptor asociado a cada dato. De esta manera es posibleaadieierencias con
informacibn a la visualizadn del conjunto de datos y contar con elementos que faciliten la
interpretacdn de los mapas dentro de un contexto esjpec En nuestro caso de estudio sola-
mente se exhiben las etiquetas correspondientes armaibs que conforman la subcateigor
Ciencias Biobgicas.

A continuacdn se muestran todos los mapas generados para nuestro caso de“brudio
tematicas en Ciencias Bidgicas durante el péodo 1950-2004’mostrando primero los obte-
nidos con Viscover® SOMineR continuando con los de Data SOMinning.
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Fourier Analysis
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Decision Theory
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Nonlinear Dynamics
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Figura 5.1: Mapa U-Matrix a partir de Viscove®ySOMiIneR.
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Figura 5.2: Mapa U-Matrix a partir de Data SOMinning.
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Figura 5.3: Mapa de Conglomerados aplicando SOM Ward a partir de \ég@\EOMineR.
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Figura 5.4: Mapa de Conglomerados aplicando SOM Ward a partir de Datin8iDg.
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Figura 5.5: Mapa de Conglomerados aplicando Ward a partir de Visc@ve@MineR.
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Figura 5.6: Mapa de Conglomerados aplicando Ward a partir de Data S@iglinn
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A partir del ardlisis de los dos conjuntos de mapas podemos llegar a resultados semejantes.
Cabe mencionar que Viscovag®ySOMineaR arrojo mapas de 13 clusters tanto para el algorit-
mo SOM-Ward como Ward. En el caso de Data SOMinning se obtuvieron niepaé y 13
clusters para los algoritmos SOM-Ward y Ward respectivamente. Lo arapfioando el crite-
rio, implementado en el sistema, para plasmarlieh@ro de conglomerados que den una mejor
representadn de la clasificaéin de los datos. Este criterio hace una diuisile clusters de tal
manera que tenga una disimilaridad mayor entre clustérspa® tambén la mayor similaridad
entre los elementos que componen cada cluster.

Al utilizar Data SOMinning se aplicaron las distintagtmicas tanto para entrenamiento
como para la creagn de visualizaciones, llegando a la condwsile que la transformdm de
coeficiente de Jacard se acopla de manera positiva coettecenPearson.

De los mapas podemos apreciar regiones que abarcan solameg@nirot o ninguno,
ad como otros que abarcan uimero considerable de ellos. Para dar conclusiones respecto
a la interpretadin de los mapas, nos enfocamos en los dos componentes de mayes paer
nuestro grupo de investigér que sonNonlinear Dynamicy Neural Networks (Computer)

A partir de la interpretaéin de los mapas podemos percibir la estrecha Giate la diami-
ca no lineal con la Biodmica, Sistemas Bidlgicos y la Electrofisiolo@. A su vez apreciamos
gue las redes neuronales artificiales mantienen una @aelag aplicadin en el campo de la
Neurofisioloda, Biotecnologa, Microbioloda, Biologa Molecular y Neurolot.

Las aplicaciones actuales apuntan hacia los modeloggials y muy vinculadosstos a las
redes neuronales artificiales. Una evidencia de estos progresasles guopios investigadores,
que trabajan en Medicina con redes neuronales, se han agrupada Sociedad Cieffica
Mundial: ANNIMAB (Artificial Neuronal Network in Medicine and Biology).

De forma general, se ha podido apreciar que la Biomedicina y las Méit&s se comple-
mentan en su propio desarrollo. Tal es el casoaded de Diamica No Lineal, &rmino de la
subcategda Matenaticas, el cual sirve de soporte a la Biomedicina para el desarrollo de su
tecnoloda, como soporte de alisis epidemidbgico y mejores respuesta$ritas. Un ejemplo,
son las investigaciones sobre el establecimiento de patrones comuneseggsasometidos a
camara gamma con talio radioactivo para el d@ito de insuficiencia coronaria (Universidad
de Viena) [DdC].

Asi podemos apreciar la importancia de la visualiaaale los datos, resultados de la apli-
cacbn de indicadores biblioatricos, para descubrir un nuevo conocimiento relevante para la
gestdbn de los proyectos y el re-direccionamientoideds de investigaon.
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Durante loslltimos dlos, hemos sido testigos de un importante proceso evolutivo de los
sistemas de software, el cual ha sido trascendental para los usums@gtainas detnputo.
Dia a da, son desarrollados enormes(uoenes de sistemas de software “a gran escala”, que
implementan desde las mejoréenicas de la inteligencia artificial, hasta loasravanzados
algoritmos de procesamiento digital dedgenes.

Al mismo tiempo y de manera natural, el avance mismo de la ciencia ha propaciasa
condiciones idedgicas, fsicas y ecoomicas para esta evolacei. Este avance ha permitido que
hoy en da, eldesarrollo de software cientificsea parte fundamental para la investigaci

Es a$ como instituciones privadas, universidades e institutos destinan cadaageimpor-
tantes cantidades de recursos €enitos a la contratadn y apoyo de investigadores y cidit
cos. Cabe gamlar, que tanto universidades como institutos, han sido pieza clave etelagin
de nuevos profesionales, capaces de desarrollar este nuevo tipiovwdee.

Alo largo del presente trabajo, hemos mencionado laimportancia y el impaciesaerollo
y la aplicacon de herramientas de software ciéob, en distintasareas del conocimiento. De
esta forma, llegamos a esta séccdonde presentamos las conclusiones obtenidas durante el
desarrollo de este trabajo.

Software cienffico como una categoia de software.

El desarrollo de un sistema de software digctt no $lo depende de la habilidad y expe-
riencia que los programadores posean; un software dénekite va nas alb.

Es necesario que el o los programadores tengan los fundameaticete se apropien y
dominen los algoritmos que se implemeataraderas de tener la capacidad de cre@ardiséhar
nuevas soluciones para su aplicaci

Es fundamental que el equipo de desarrollo tenga un periodo de eniesita@, que va desde
la investigaddn de sistemas de software desarrollados previamente, adguidebibliograia,
hasta cursos impartidos por investigador@saspecialistas en el dominio de apliéaci

Es necesario establecer el concepto derateso de Desarrollo de Software Cientifitas
procesos comunes para el desarrollo de software no contemplan gstie e entrenamiento
gue requiere el equipo de desarrollo para un proyecto de softwarific@ey que tiene un
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impacto directo en la asign&ei de roles, tareas y tiempos de implemeritacl equipo de
desarrollo.

Ventajas de Data SOMining.

Hay que resaltar que la ventaja primordial que pueda proveer este sissegnaceas al
sustento que brinda la eficiente e innovadora metodaMiBlioSOM®), metodoloda en la cual
se baé el desarrollo de Data SOMinning. Por ejemplo, ViBlioS@Mitiliza la red neuronal
SOM, la cual ha probado ser de gran utilidad para resolver problenrasdéa de datosEsta
ha sidoutil particularmente en la organizéci creativa de informaén, el descubrimiento de
conocimiento y la visualizaén de informadn.

La metodologa ViBlioSOM®), y por ende Data SOMinning, es mtil para realizar ali-
sis de correlaéin entre variables o datos complejos y en la clasif@ade informadn. Las
ventajas alcanzadas con estétado consisten en que ha permitido organizar visualmente la
informacibn bibliométrica y de esta manera percibir la estructura del conjunto de datos y pro-
fundizar en su aalisis.

Gracias a la automatizari obtenida al aplicar ViBlioSOI® con Data SOMinning se per-
mite enriquecer el procesamiento, visualibacy arélisis de los indicadores biblicgtricos, con
una metodolo@ propia. Este @odo puede ser aplicado a cualquier campo del saber y tiene
un vinculo muy estrecho con los procesos de inteligencia empresarial, vigilaeaigico-
tecnobgica, gestin del conocimiento y evaludmi de proyectos. Igualmente, eétodo puede
ser aplicado en servicios bibliotecarios e informativos y en observatigiogncia y tecnoldg.

La interfaz de Data SOMinnig contiene todas las funciones utilizadas denteondetodo-
logia ViBlioSOM®), desde la adquision de datos a partir de MedLine hasta la visuali@aci
de mapas de conglomerados de los datos entrenados mediante la red S€dth Banera el
usuario no requiere de dlg otro tipo de software, incrementando de manera significativa su
productividad.

Las tablas generadas por el usuario son almacenadas en archfeoncatoXML, por lo que
el usuario puede hacer uso de la inforndaagenerada en el sistemaen otra apliva@ incluso
modificar la informadin que contienen los archivos de forma manual. Hasta el momento se
han realizado pruebas que han generado matrices de hasta 441 &sngiigil columnas; cabe
recordar que Exceltdo permite 256 columnas por hoja daleulo, lo cual significa una seria
limitacion.

Los archivosXML de tesauro tienen un formato sencillo para el usuario, de esta forma, es
posible que se editen estos archivos desde la interfaz o desde ebdrmhrite. Estos archivos
de tesauro se incrementan de formaadiica conforme a las actualizaciones realizadas por los
usuarios, de esta forma dichos archivos son altamente reutilizablesxparareentos posterio-
res decrementando el tiempo de uso y aumentando la eficiencia.

Los paédmetros de entrenamiento de la red SOM son claros para el usuaricasadem
ofrecer nés opciones en cuanto a l&frica y la funcdbn de vecindad a utilizar.
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Las visualizaciones generadas pueden ser almacenadas en amrhif@rmatojpeg, lo
cual garantiza su manipula@ci a partir de cualquier aplicari para procesar gficos, sin la
necesidad de contar con el sistema de software Data SOMinning.

La posibilidad de almacenar resultados parciales o finales como parte deyactp de
Data SOMinning, da la oportunidad de abortar el sistema sin la necesidelasaer los &lculos
hasta ese momento obtenidos.

Desventajas de Data SOMining.

Como se mencidnanteriormente, Data SOMining asmplementado en C# bajo la pla-
taforma de desarrollo de .NET, por lo tanto, el sisteibla puede ser ejecutado en sistemas
operativosMicrosoft Windows XRel sistema no ha sido probado con versiones anteriores del
sistema operativo)'Esto representa una desventaja para aquellos usuarios que utilizaotity
sistema operativo y que requieran de utilizar el sistema.

Cabe mencionar que es necesario adquirir la licencia de uso de Visua $t&d, debido
a que contiene todas las bibliotecas disponibles del lenguajepa® versiones estables del
compilador. Una posible opmn fue utilizar el compilador de Mono para C#, sin embaggte
alin no esh liberado por completo, adém de estar en fase de desarrollo de algunas bibliotecas
como las de los componentesficos, las cuales representan un gran beneficio para este tipo de
aplicaciones.

Hasta el momento, Data SOMinin@le puede leer y recuperar la informéaoide archivos
txt y XML con el formato definido por PubMed. El usuatioicamente puede acceder a estos
archivos originalesta Internet a tra&s del portal PubMed o por medio de Data SOMinning. Sin
embargo, de esta forma es posible acceder a todos los registros conmiddase de datos
MedLine.

Data SOMinning se encuentra en periodo de evatuadctualmente el grupo del Instituto
Finlay que colabora con el grupo del laboratorio se encuentra redtiziiversas pruebas; cabe
sdialar, que son usuarios que han utilizado la metodalv@BlioSOM®.

Trabajo a futuro.

Uno de los dos principales objetivos dgadir en el nddulo de adquisién de datos, otras
bases de datos que permitan el acceso &srele la interfaz. Al mismo tiempo, integrar nuevos
modulos de lectura y recuperaai de registros de estas nuevas bases de datos. Este punto es de
gran inteés, ya que alfsadir nuevas fuentes de datos, el campo de apfinate Data SOMinnig
se vuelve ras amplio.

Es importante obtener la opén del usuario en cuanto el disediramico de la interfaz, ya
gueéste es un factor primordial para el mismo.

Hasta el momento, la generani de los mapas se realiza con las bibliotecas nativas de
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C#. En este sentido, habgue investigar @s acerca de nuevas bibliotecas y herramientas de
visualizacbn que aporten mayor interactividad con el usuario.

Seiia de suma importancia evaluar la dptide migrar Data SOMinning bajo plataforma
Unix Like, debido a las diversas ventajas de adminisbrade recursos que ofrecen dichos
sistemas. Para ello, podemos pensar en dos posibles opciones:

1. Utilizar el compilador de Mono para C# y adaptar las clases ya desdewkialas biblio-
tecas disponibles del compilador en el mejor de los casos, ya que exidtetebds para
C# en .NET, que i@ no son desarrolladas en su totalidad para Mono. Para este caso, las
clases debén ser reimplementadas con bibliotecas nativas para ambos compiladores.

2. Desarrollar Data SOMinning en otro lenguaje multiplataforma (Java, &C).

Ambas consideraciones tienen un impacto negativo para el desarr@parte del@digo
implementado sé& desechado, sin mencionar el costo en tiempo y recursos quiatehucho
de volver a implementar el sistema en otro lenguaje.

La concepdn de Data SOMinning como un sistema de software multiplataforma, es una
tarea importante. Bajo una plataforma de software libre, es posible eliminas dsslicencias
de ambientes de desarrollo y compiladores, de implamachantenimiento, seguridad e in-
teroperabilidad; sém posible llevar a cabo un proceso de corr@cale errores y soporte,an
dinamico y eficaz.

Una de las mejores opmies para llevar a cabo este objetivo, es orientar las versiones poste-
riores de Data SOMinning aesarrollo de componenteson el fin de construir un framework
para minela de datos disponible para cualquier plataforma.

De esta forma, eladigo de esta primera vetsi de Data SOMinning, puede ser revisado
para identificar partes debdigo que pueda ser reutilizado. Al mismo tiempo, la constéurcci
de un framework, mitiga de forma considerable los costos de mantenimientalgtebdad.

Otro de los objetivos eshadir nuevos ratodos y algoritmos mateaticos para la mingéa
de datos. De inicio puede pensarse en las distintas variantes de la redad&@®M. Con esto
se intenta@l abarcar un mayorimero deareas en las cuales sea de gran apoyo el uso de dicha
herramienta. A su vez, se p@udrrealizar comparaciones entre los resultados obtenidos de los
distintos algoritmos y de esta manera poder decidit de ellos es el mejor para cada uno de
los casos de estudio.
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