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Resumen

En la actualidad, la mayoria de los procesos cuentan con informacidn histérica lo suficientemente grande como para
que sea dificil procesarla en forma manual.

La Mineria de Datos, una de las etapas mas importantes del proceso de Extraccién de Conocimiento, cuenta con un
conjunto de técnicas capaces de modelizar y resumir esos datos histéricos, facilitando su comprensién y ayudando a
la toma de decisiones en situaciones futuras.

Esta tesina presenta una nueva técnica de Mineria de Datos, llamada SOM+PSQO, capaz de construir, a partir de la
informacién disponible, un conjunto reducido de reglas de clasificacion sencillas de cuya lectura se desprenden las
relaciones mas importantes entre las caracteristicas registradas.

También se detallan los resultados obtenidos y se los compara contra un método existente en la literatura, el cual fue
seleccionado por considerarlo un referente en el tema.

Palabras Claves Conclusiones

Mineria de Datos, Reglas de Clasificacion, Estrategias
Adaptativas, Optimizacion mediante Cuimulo de
Particulas, Mapas Auto-Organizativos.

— Esta tesina presenta un nuevo método capaz de
generar en forma automatica, a partir de la
informacién disponible, un conjunto de reglas de
clasificacién de facil lectura e interpretacion.

— Los resultados obtenidos al aplicarla sobre 19
bases de datos han sido satisfactorios.

— Su comparacién con ofro método existente permite
afirmar que el modelo generado es mas simple.

Trabajos Realizados Trabajos Futuros

— Analisis de los conceptos principales de la Mineria — Identificar las caracteristicas comunes en los datos

de Dafos.

Descripcién de los problemas de clasificacion y de
las técnicas utilizadas para obtener reglas.

Estudio de técnicas aplicables a problemas de
agrupamiento y de optimizacion.

Definicién, desarrollo e implementacién del método
SOM+PSO y analisis de los resultados obtenidos.

de entrada utilizando una red neuronal SOM
dinamica. De esta forma no seria necesario
especificar de antemano [a cantidad de
agrupamientos a formar.

Utilizar una funcién multi objetivo para medir el
desempefio de las reglas durante el proceso de
obtencién. Esto permitiria contar con un conjunto
de soluciones dptimas (segun algunos criterios) en
lugar de disponer de una tnica opcion.
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Resumen

En la actualidad, la mayoria de los procesos cuentan con informacion histérica lo
suficientemente grande como para que sea dificil procesarla en forma manual.

La Mineria de Datos, una de las etapas mas importantes del proceso de Extraccion
de Conocimiento, cuenta con un conjunto de técnicas capaces de modelizar y resumir
esos datos historicos, facilitando su comprensién y ayudando a la toma de decisiones en
situaciones futuras.

Esta tesina presenta una nueva técnica de Mineria de Datos capaz de construir, a partir
de la informacién disponible, un conjunto reducido de reglas de clasificacion sencillas
de cuya lectura se desprenden las relaciones mds importantes entre las caracteristicas
registradas.

También se detallan los resultados obtenidos y se los compara contra un método existente
en la literatura, el cual fue seleccionado por considerarlo un referente en el tema.

Palabras Claves: Mineria de Datos, Reglas de Clasificacion, Estrategias Adaptativas,
Optimizacién mediante Cimulo de Particulas, Mapas Auto-Organizativos.
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Prefacio

La Mineria de Datos es un drea de investigacion que en los ultimos afios ha llamado la
atencion de distintos sectores. Empresarios y académicos, por motivos muy diferentes
han contribuido al desarrollo de distintas técnicas capaces de resumir la informacion
disponible con el objetivo de extraer conocimiento nuevo.

Si bien existen distintos modelos, aquellos que posean la capacidad de explicarse a si
mismos, serdn los elegidos por quienes deben tomar decisiones.

Por tal motivo, las reglas, es decir, afirmaciones del tipo:
SI (ocurre esto) ENTONCES (pasa aquello otro)

son las preferidas a la hora de caracterizar esa enorme cantidad de datos historicos que
fueron guardados automaticamente.

Lamentablemente, la mayoria de los métodos existentes, cubre los ejemplos de una base
de datos con un conjunto de reglas tan extenso y complejo que pese a tener la forma
SI-ENTONCES, se torna practicamente ilegible.

Por tal motivo, esta tesina propone un método de obtencion de reglas de clasificacion que
posee dos caracteristicas fundamentales: es de cardinalidad baja y las reglas generadas
poseen un antecedente reducido. Los resultados obtenidos al aplicar el método propuesto
sobre un conjunto de bases de datos de prueba mostrardan que estas caracteristicas siempre
se verifican aunque en alguna ocasiones las reglas obtenidas pierden ligeramente su
precision. Se ha considerado que dicha pérdida es un error aceptable dada la simplicidad
del modelo obtenido.

Esta tesina esta organizada de la siguiente forma:

n En el capitulo 1 se desarrollan los conceptos mas importantes de la Mineria de
Datos y los principales modelos que pueden obtenerse. El objetivo es desarrollar
un marco teérico minimo dentro del cual se encuentra inmersa la propuesta de esta
tesis.

= Luego, en el capitulo 2 se desarrolla s6lo uno de los modelos descriptos en forma
general en el capitulo anterior: las reglas de clasificacion. Esto tiene que ver con
que ellas son el tipo de modelo que se crea con el método propuesto en esta tesina.
Por tal motivo, este capitulo resume el estado del arte en el tema e incluye un detalle
del método seleccionado para realizar las comparaciones finales.

= Los capitulos 3 y 4 introducen los temas relacionados con Redes Neuronales y
Técnicas de optimizacion. En especial el capitulo 3 describe una arquitectura de
Red Neuronal competitiva y el capitulo 4 enfatiza en la optimizacion por ctimulos
de particulas. De la combinacion de ambas estrategias surge el método propuesto y
por tal motivo fueron desarrollados en esta tesina.

» El capitulo 5 expone el método propuesto. Se trata de un nuevo método adaptativo
capaz de extraer un conjunto de reglas reducido con pocas condiciones en sus
antecedentes y con una cobertura aceptable para una cota de error preestablecida.



También se detallan los resultados obtenidos y se los compara contra el método
detallado en el capitulo 2.

» Finalmente el capitulo 6 contiene las conclusiones finales y algunas lineas de trabajo
futuras.
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Capitulo 1

Extraccion de Conocimiento

1.1. Introduccion

El proceso de Extraccion de Conocimiento a partir de Bases de Datos (KDD, por las
siglas en inglés de Knowledge Discovery from Databases), en [1] se define como el
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente ttiles y
comprensibles a partir de los datos.

Se trata de un proceso que, a diferencia de los sistemas tradicionales de explotacion de
datos basados en la existencia de hipotesis o modelos previos, busca el descubrimiento
del conocimiento sin una hipotesis preconcebida.

Es importante remarcar que bajo el enfoque tradicional, generalmente estadistico, es
preciso definir las hipotesis que se desean verificar. En otras palabras, habitualmente
alguien debe sugerir la respuesta esperada para luego contrastarla con la informacion de
la base de datos. Este no es el enfoque deseado en esta tesina.

Por ejemplo, suponga que dispone de informacion académica y personal de los alumnos
de cierta Universidad y estd interesado en identificar las caracteristicas principales
que determinan la desercion durante los primeros afios de una carrera. El enfoque
convencional opera sobre la verificacion de supuestos establecidos de antemano. Por
ejemplo, luego de realizar varias consultas SQL sobre la informacion disponible,
utilizando este enfoque podria concluir que un cierto porcentaje de los alumnos que
trabajan y que luego de un cierto tiempo no han logrado un significativo avance en su
carrera, abandonan sus estudios. La determinacion del avance académico del alumno no
es algo simple de establecer a priori. Por su parte el proceso de KDD podria permitirle
obtener una expresion de la forma “SI (TRABAJA = SI) Y (ESTADOCIVIL =
CASADO) Y (% MATERIAS APROBADAS < 0,3) ENTONCES (ABANDONA)™.
Mais alld de la similitud con el analisis convencional, es importante distinguir que la
eleccion de las condiciones a tener en cuenta quedan determinadas por el método y no
por criterios preestablecidos que se espera verificar. A medida que se avance sobre la
descripcion de las técnicas involucradas, las ventajas de la aplicacion del proceso de
KDD iran tomando importancia.

Es importante remarcar que contar con herramientas que permitan detectar automatica-

9



10 CAPITULO 1. EXTRACCION DE CONOCIMIENTO

mente nuevas asociaciones entre patrones y que ayuden a visualizar la manera en la que
se organizan los datos serd de suma utilidad en cualquier proceso de toma de decisiones.

1.2. Mineria de Datos y KDD

El proceso de KDD consta de una serie de fases que definen la metodologia a utilizar
para descubrir conocimiento ttil desde las bases de datos. La secuencia de estas fases no
es estricta y frecuentemente hay retroalimentacion entre ellas, dependiendo del resultado
de cada fase. La figura 1.1 muestra las interrelaciones entre las fases y los resultados de las
mismas, dejando en claro la naturaleza ciclica del proceso. La metodologia del proceso
global de KDD provee una representacion completa del ciclo de vida de un proyecto de
Mineria de Datos.

La Mineria de Datos (DM, del inglés Data Mining) es la etapa mds relevante del
KDD e involucra las técnicas necesarias para la construcciéon de modelos a partir de la
informacion disponible. Dichas técnicas tienen la probada capacidad de descubrir reglas
y/o patrones significativos de informacion que puedan ayudar tanto en el diagndstico
correcto de un problema como en la formulacion de las estrategias para su solucion [2].

La importancia que tiene la etapa de generacion del modelo dentro de todo el proceso
ha llevado a que, en general, se denomine Mineria de Datos al proceso completo de
Extraccion de Conocimiento. Si bien esto no es correcto, es una interpretacion que las
empresas han impuesto en referencia a este tema.

1.3. Disciplinas relacionadas y aplicaciones

Las areas en las que se emplean métodos de DM son cada dia mas variadas. Se
encuentran ejemplos de casos de éxito en aplicaciones bancarias, financieras, cientificas,
empresariales, economicas, industriales, entre tantas otras [3]. La figura 1.2 muestra las
disciplinas mas influyentes alrededor de las cuales la Mineria de Datos se ha desarrollado.

Desde hace ya varios afios, en el Instituto de Investigacion en Informatica LIDI, se llevan
a cabo trabajos, en su mayoria basados en Redes Neuronales y Técnicas de Optimizacion,
los cuales demuestran la vinculacion entre la Mineria de Datos y distintas disciplinas
relacionadas. A continuacion se describen algunos de ellos:

m Se desarroll6 para la Facultad de Ciencias Médicas de la UNLP un sistema
de reconocimiento de movimiento ocular [4], el cual funciona actualmente
en consultorios privados. Este sistema de apoyo para la toma de decisiones
de especialistas en la disciplina permite detectar alteraciones del equilibrio
favoreciendo el diagndstico satisfactorio de la patologia del paciente.

= En el marco del Programa ProSanE impulsado por el Ministerio de Salud de
la Nacion, se analizd informacion referida al estado de salud de alumnos de
distintas escuelas de la provincia de Buenos Aires. Utilizando técnicas de DM
se detectaron patrones sobre los cuales se elabor6 un informe y se hicieron algunas
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recomendaciones tales como si existe la necesidad de crear una salita de primeros
auxilios en determinados centros geograficos.

Utilizando una técnica de optimizacion, se desarrollé la asignacién automatica
de moviles para la Unidad Coronaria de Quilmes, con el objetivo de mejorar las
prestaciones del operador de cabina al momento de asignar los moviles para las
emergencias médicas [5]. De esta manera se disminuyeron los tiempos de espera y
se minimizaron los costos, haciendo mas eficiente el servicio ofrecido.

En cuanto a la recuperacion de informacion se trabajo con el Programa PACENI,
aplicando técnicas de DM para procesar las comunicaciones entre alumnos y
tutores a través de una plataforma a distancia [6] [7]. Esto permiti6é detectar los
temas que motivaron las consultas mas frecuentes con el objetivo de mejorar la
atencion de los alumnos.

En aprendizaje automatico, se trabajo en biometria reconociendo personas a través
de su voz [8] o utilizando imagenes de su rostro [9], en reconocimiento de objetos
en video [10], en obtencion de drboles y reglas [11] [12], en robdtica evolutiva
construyendo controladores [13].

Si bien es envidente que la Mineria de Datos tiene aplicaciones diversas alrededor
de ella, en los ultimos anos ha evolucionado hacia una disciplina que se encarga
de la modelizacion predictiva, forecasting (uso de datos histéricos para determinar
tendencias a futuro) y optimizacion de todo tipo de fen6menos y problemas. Se trata de

construir modelos a partir de grandes cantidades de datos, analisis inteligente, aprendizaje

automatico y métodos estadisticos multivariados, que permiten analizar bases de datos con
muchas variables (alta dimensionalidad y complejidad de los datos).
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Las técnicas de DM apuntan a transformar datos en informacién para la toma de
decisiones. Dependen en gran medida de los datos disponibles y de la preparacion
adecuada que se les dé a los mismos, de manera de poder utilizar diferentes algoritmos y
metodologias de descubrimiento.

El objetivo de las técnicas de DM es extraer conocimiento desde los datos y ese
conocimiento constituye el modelo de los datos analizados. Los patrones pueden
ser utilizados para predecir observaciones futuras o explicar observaciones pasadas,
capacidades fundamentales para mejorar el comportamiento en relacion a un fenémeno
como la desercion universitaria, 1a produccion de infartos cardiacos, etc.

1.4. Fases del proceso de KDD

Tal como se vid en la figura 1.1, el proceso de KDD se organiza en una secuencia iterativa
de etapas. En esta seccion se presenta cada una de ellas introduciendo sus principales
conceptos.

1.4.1. Comprension del Dominio

Una fase importante de cualquier proyecto de DM consiste en entender sus objetivos
desde una perspectiva de la organizacion para poder desarrollar un plan preliminar en pos
de los mismos.

Para entender qué datos deben ser analizados y de qué manera hay que hacerlo, es
vital poseer un completo entendimiento del problema para el cual se estd buscando una
solucion. Esta fase involucra pasos clave como determinar los objetivos, comprender la
situacion, determinar el papel de la Mineria de Datos en el proyecto y visualizar un plan
de trabajo.

Ultimamente la importancia de esta fase se ha incrementado debido a la tendencia a
acercar las técnicas de DM a la realidad de los negocios, aprovechando el conocimiento
de los expertos sobre el dominio. Esta metodologia, conocida como Domain Driven Data
Mining [14], permite reconocer subjetivamente los modelos de interés para los usuarios.

1.4.2. Recopilacion e integracion de datos

Esta fase se inicia con la obtencion de los datos. Una vez conseguida la informacion se
procede a familiarizarse con ella e identificar su procedencia. En esta etapa se trabaja en
recolectar los datos, describirlos, explorarlos y verificar su calidad.

Comenzando con la tarea de recopilacion puede decirse que, las bases de datos y las
aplicaciones basadas en el procesamiento transaccional de datos en linea (OLTP, del
inglés On Line Transaction Processing) cubren las necesidades diarias de informacion
de una organizacion, pero no siempre son suficientes para funciones como el anilisis,
planificacion y prediccion. Por ello, en algunos casos es necesario obtener datos de otras
areas de la organizacion. Incluso puede ocurrir que algunos datos necesarios para el
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andlisis no hayan sido recolectados hasta el momento y en estos casos, puede ser necesario
obtener datos desde bases de datos publicas (datos censales, datos demogrificos, etc.) o
privadas (de bancos, compaiiias de servicios, etc.). Cuando se utilizan fuentes de datos
de diferentes origenes, se enfrentan nuevos problemas entre los que se encuentran, por
ejemplo, los diferentes formatos de registro, los distintos grados de agregacion en los
datos, las claves primarias no coincidentes, etc.

De estos hechos se desprende entonces, la necesidad de integrar todos los datos de los
que se dispone, dando lugar a tecnologias de almacenes de datos (Data Warehouses).
Un almacén de datos (ver figura 1.3) recopila informacion de diferentes fuentes y las
unifica en un tnico repositorio con un diseno que se adapta perfectamente a las consultas
estadisticas y al andlisis de datos. Los almacenes de datos se modelan con una estructura
de base de datos multidimensional, donde cada dimension corresponde a un atributo o
conjunto de atributos que caracterizan unos hechos o medidas agregadas como puede ser,
por ejemplo, la cantidad de productos comprados por una persona en un determinado mes.
Esta representacion multidimensional es la adecuada para el procesamiento analitico en
linea (OLAP, del inglés On-Line Analytical Processing).

Los almacenes de datos permiten al usuario obtener informes agregados por diferentes
dimensiones en tiempo real, a partir de la informacion detallada almacenada en los
mismos. Las herramientas OLAP pueden utilizarse también para comprobar patrones
mediante un proceso deductivo, en cambio la Mineria de Datos es un proceso inductivo
que permite encontrar dichos patrones. Un almacén de datos es una herramienta muy util
para su uso en las primeras etapas del proceso de KDD, para explorar y comprender
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los datos, favoreciendo el proceso de descubrimiento de conocimiento de las etapas
posteriores. Se puede decir que un almacén de datos es muy aconsejable para la Mineria
de Datos, pero no imprescindible en algunos casos, en particular cuando el volumen de
datos no es muy grande ya que se puede trabajar directamente con los datos originales.

También es en esta etapa donde el analista debe sopesar el nivel de agregacion de los datos
y analizar la legalidad del uso de los mismos, para tomar decisiones al respecto.

1.4.3. Preparacion de los datos

La calidad del conocimiento descubierto no depende tinicamente del algoritmo de DM
utilizado, sino también de la calidad de los datos involucrados [2]. Por eso, después de
la recopilacion, el préximo paso en el proceso de KDD es seleccionar y preparar el
subconjunto de datos que se van a minar, los cuales constituyen lo que se conoce como
vista minable.

La necesidad de construir una vista minable surge principalmente del hecho que la
mayoria de los métodos de DM sélo trabajan con una tnica tabla. También se debe
considerar que dada una base de datos relacional con muchas tablas vinculadas a través
de claves foraneas, existen muchas maneras de relacionarlas. La vista minable deja en
claro las relaciones que se quieren definir para trabajar sobre ellas.

Esta fase que cubre todas las actividades para construir el conjunto final de datos que
serd utilizado en las herramientas de modelado, incluye la seleccion de las tablas (o
archivos), registros y atributos, asi como la transformacion y limpieza de los datos.
Las operaciones del lenguaje de consulta estructurado (SQL del inglés Structured Query
Language) son un estandar que se adapta perfectamente para esta tarea.

En esta etapa se utilizan técnicas de limpieza, transformacion y reduccion de dimensio-
nalidad que aseguren la calidad de los datos y su adecuacion para ser utilizados por las
herramientas de modelado.

Algunos de los problemas que se atacan en esta fase son:

n Presencia de valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos
(outliers)
Pueden deberse a errores o no, siendo valores correctos muy diferentes al resto.
Algunos algoritmos de DM los ignoran, otros los descartan y otros son muy
sensibles a ellos cuyo resultado se ve perjudicado por dichos valores. De todas
formas, es necesario un andlisis de los valores extremos antes de tomar la decision
de eliminarlos, ya que en algunos casos son justamente los valores anémalos los
que se quiere detectar. Por ejemplo, puede encontrarse un fraude en las compras
realizadas con tarjeta de crédito analizando observaciones de compras por valores
extremadamente mayores a la media de la tarjeta utilizada por un cliente.

» Presencia de datos faltantes o perdidos (missing values)
La ausencia de informacion puede llevar a resultados poco precisos. Antes de tomar
una decision sobre como tratar los atributos con valores faltantes es necesario
entender su significado. Los motivos para el faltante de datos puede tener origenes
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muy dispares, pudiendo deberse a errores en la aplicacion de carga de datos o bien
provenir de la integracion de diferentes fuentes.

Transformacion y seleccion de atributos

Es importante que los atributos seleccionados sean relevantes para la tarea de
DM. Por ejemplo, si se incluye en los datos el atributo correspondiente al nimero
de paciente, un algoritmo de generacion de reglas podria obtener un modelo
correcto pero con poca generalizacion. Queriendo predecir la droga que se le debe
suministrar a un paciente, la obtencion de la regla

SI (nro de paciente es 247) ENTONCES (suministrar la droga Y)

en la que se hace referencia a un paciente determinado no es relevante para la tarea
que se desea llevar a cabo.

En la préctica, si bien existe la posibilidad de recurrir al conocimiento del dominio
para realizar el proceso de seleccion en forma manual, suele tratarse de un problema
complejo. Por lo tanto es necesario recurrir nuevamente a técnicas de DM las
cuales proveen mecanismos de seleccion de caracteristicas relevantes que operan
utilizando diferentes criterios.

Construccion de atributos

Se pueden construir atributos que faciliten el proceso de mineria aplicando
operaciones o funciones a los atributos originales. En los casos en que se detecte que
los atributos originales no poseen un alto poder predictivo por si solos, es deseable
buscar expresiones que calculen nuevos valores con mayor capacidad de prediccion
o descripcion. Por ejemplo, para analizar la desercion universitaria el promedio de
notas de un alumno parece ser un atributo mas rico que las notas individuales que
haya obtenido en cada materia.

Modificacion de tipos de datos

Para facilitar el uso de técnicas que requieren tipos de datos especificos se pueden
numerizar datos nominales o discretizar datos numéricos segun sea necesario. En
el primer caso se asigna un numero entero distinto a cada valor nominal. Por
ejemplo, el atributo referido al maximo nivel de estudios alcanzado por el padre
del alumno puede convertirse en nimeros enteros que representen el orden de los
titulos posibles. El segundo caso consiste en tomar valores numéricos continuos,
determinar los rangos y luego asignar un valor discreto a cada uno de ellos, como
se lo hace en la figura 1.4. El ejemplo corresponde al atributo Nota, para el que se
determinaron los rangos 0 a 3,4 a7 y 8 a 10 cuyos valores discretos asociados son
“desaprobado”, “bueno”, “muy bueno” respectivamente.

Seleccion de la muestra de datos

La caracteristica fundamental que debe reunir la muestra de datos a utilizar es ser
representativa del proceso que se quiere modelizar. Generalmente se dispone de un
namero de ejemplos mucho mas grande que los estrictamente necesarios. Como en
el caso de los atributos, podria construirse el modelo a partir de todos los datos
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Desaprobado Buena Muy bueno
0-3 4-7 a-10
0 1 3 4 45 7 8 85 10

Figura 1.4: Ejemplo de discretizacion del atributo Nota

disponibles o bien puede utilizarse un subconjunto de ellos. Esto ultimo puede
realizarse a través de distintas técnicas y permitiendo, en una primera instancia,
disminuir los tiempos de procesamiento.

1.4.4. Modelado

En la fase de modelado, también denominada Mineria de Datos por ser la mds
caracteristica del KDD, es donde se produce conocimiento nuevo, construyendo modelos
basados en los datos recopilados. El modelo describe los patrones y relaciones presentes
en los datos, los cuales pueden utilizarse para predecir comportamiento futuro, entender
mejor los datos o explicar situaciones observadas.

En esta fase se seleccionan y aplican diferentes técnicas de modelado configurando sus
parametros para la obtencion de resultados. Usualmente existen varias técnicas aplicables
a los mismos problemas de DM. Algunas de ellas tienen requerimientos especificos en
el formato de los datos, por lo que deben ser preparados los datos previamente.

En esta etapa se deben tomar las siguientes decisiones:

s Elegir la tarea de DM apropiada para el objetivo del proyecto y para los datos
involucrados. Por ejemplo, se puede decidir usar una tarea descriptiva que ayude
a conocer con mas precision las caracteristicas de los alumnos que abandonan sus
estudios.

» Elegir el tipo de modelo. Por ejemplo, se podria elegir el agrupamiento para
obtener grupos de alumnos con caracteristicas semejantes que puedan ser descriptos
apropiadamente.

» Elegir el algoritmo de DM que resuelva la tarea y ofrezca un modelo resultante. Por
ejemplo, el algoritmo K-medias [15]. Sin embargo, para poder tomar correctamente
esta determinacion, hay que conocer en detalle los algoritmos posibles de ser
seleccionados para el objetivo planteado.

Las técnicas de DM utilizadas para esta fase son de cardcter interdisciplinar. Existen
arboles de decision, redes neuronales, reglas de asociacion, algoritmos evolutivos y
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muchas mas. Cada uno de estos paradigmas incluye a su vez diferentes algoritmos y
variaciones de los mismos, con restricciones que hacen que la efectividad del algoritmo
elegido dependa del dominio de aplicacion. No existe un método de DM universal
aplicable a cualquier tipo de problema.

En la construccion del modelo es donde se ve reflejado, con mayor claridad, el cardcter
iterativo del proceso de KDD. La busqueda de la técnica que resulte util para la
resolucion del problema que se presente es la que muchas veces hace necesario retroceder
a fases anteriores y hacer cambios en los datos o incluso modificar el planteo del
problema.

1.4.5. Interpretacion y evaluacion

Los modelos obtenidos en la fase anterior deben ser interpretados y evaluados. Se revisa
su construccion a fin de comprobar que se cumplen los objetivos planteados en las fases
preliminares. Es indispensable en esta etapa encontrar una manera de medir la calidad
de los modelos obtenidos. De la definicion de Mineria de Datos se puede ver que los
modelos descubiertos deben ser precisos, comprensibles, tutiles y novedosos. De estas
caracteristicas deseables, se priorizan unas u otras dependiendo de la aplicacion y el uso
de los mismos.

Una forma de abordar esta etapa es dividir los datos en dos subconjuntos: el conjunto
de entrenamiento, que se utiliza para construir y entrenar un modelo, y el conjunto de
prueba, que es usado para validar su efectividad. La separacion permite garantizar que
la validacion de la precision del modelo es una medida independiente. Existen diferentes
técnicas para efectuar la division en subconjuntos, dependiendo de la cantidad total de
datos que se disponga.

Una técnica bdasica de evaluacion es la validacion simple que reserva, mediante una
seleccion aleatoria, un porcentaje (normalmente entre un 5 y un 50 %) de observaciones
de la vista minable como conjunto de prueba. Estos datos no intervienen en la generacion
del modelo.

En el caso que los datos sean escasos, se puede utilizar el método de validacion cruzada
que divide los datos aleatoriamente en dos conjuntos equitativos, luego utiliza el primer
conjunto para la construccion del modelo y el segundo conjunto para validarlo, y
posteriormente realiza la misma tarea con los subconjuntos cambiados de rol. Un método
muy utilizado es la validacion cruzada de k pliegues (ver figura 1.5), que divide los datos
en k grupos, reserva uno de los grupos para la prueba y con los otros kK — 1 grupos
restantes (todos juntos) construye el modelo que luego usa para predecir los datos del
grupo reservado. Este proceso se repite k veces, dejando cada vez un grupo diferente
para la prueba. Ambos métodos de validacion cruzada calculan la tasa de error en cada
pasaday finalmente construyen un modelo con todos los datos cuya tasa de error se estima
promediando las obtenidas en cada pasada.

Existe otra técnica de evaluacion conocida como bootstrapping que construye numerosos

conjuntos de datos por muestreo con reemplazo, es decir que se van seleccionando
observaciones del conjunto original pudiendo repetirse. Luego construye un modelo con
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| Datos de prueba I [ 1
€ 1 Datos de ient:

|

+ o >
=1 ID000I0000000000 - 000000
[ Q0000000000000 000000
=1 Q0000000000000 000000

| 1

1 Total de datos I >

=1-00000000000000 - OC

Figura 1.5: Método de validacion cruzada de k pliegues

cada conjunto y lo evalia contra el conjunto de prueba, que son los datos sobrantes de
cada muestreo. El error final se calcula promediando los errores para cada muestreo.

Una vez aplicada la técnica de evaluacion, existen diferentes medidas para evaluar
los modelos, dependiendo de la tarea de DM. Por ejemplo, para algunas tareas de
tipo predictivo (ver seccion 1.5.1) se puede medir la precision predictiva, que se
calcula como el namero de instancias del conjunto de prueba que el modelo predice
correctamente dividido por el nimero de instancias totales del conjunto de prueba. Para
tareas descriptivas (ver seccion 1.5.2) como el agrupamiento, las medidas de evaluacion
suelen depender del método utilizado. En general, se utilizan medidas de distancia para la
cohesion de cada grupo (distancia media de los miembros de cada grupo a su respectivo
centro) y la separacion entre grupos (distancia media entre grupos).

En esta etapa es critico determinar si partes importantes de la realidad han sido
lo suficientemente consideradas. Ademds se debe decidir sobre la utilizacién de los
resultados del proceso de DM. Las tareas involucran evaluar los resultados, revisar los
procesos y determinar los pasos a seguir basados en el modelo obtenido.

La naturaleza iterativa de la Mineria de Datos puede llevar en esta etapa a la revision de
etapas anteriores y pueden surgir nuevas preguntas a responder que hagan que el proyecto
retorne a la fase de conocimiento del dominio a fin de poder responderlas.

1.4.6. Difusion y uso de los resultados

La creacion del modelo no implica la finalizacion del proyecto. El conocimiento obtenido
debe ser organizado y presentado de manera que pueda ser comprendido y utilizado por
el usuario final.

Los modelos construidos pueden utilizarse para decidir acciones basdndose en sus
resultados. También se pueden utilizar para aplicarlos a nuevos conjuntos de datos e
incluso incorporarlos a aplicaciones que utilice la organizacion.

Esta fase puede ser tan simple como la generacion de un informe o tan compleja como
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la aplicacion del modelo a diferentes juegos de datos, de manera que de lugar a fases
complementarias que implementen un proceso iterativo de DM repetible tantas veces
como sea necesario para concretar los objetivos.

También es relevante medir la evolucion del modelo, ain cuando éste funcione bien.
Continuamente se debe comprobar su efectividad, principalmente debido a que la realidad
puede cambiar con el tiempo.

La importancia de esta fase consiste en que el usuario entienda los resultados
y pueda utilizar los modelos creados. Es en este punto donde esta tesina hace
incapié proporcionando un método capaz de obtener un modelo reducido ficilmente
interpretable.

1.4.7. Implementacion de medidas

Cuando la fase de uso de resultados genera una clase de conocimiento que habilita al
usuario a ejecutar acciones en pos de resolver el problema planteado originalmente, se
produce una etapa de implementacion de medidas que debe llevar a cabo la organizacién
basadas en el conocimiento obtenido. Estas medidas tendrdn como objetivo mejorar o
corregir la realidad descubierta a través del modelado, actuando directamente sobre la
organizacion.

Si bien estas tareas pueden no considerarse parte de la metodologia interna del DM,
siendo la implementacion de decisiones generadas por el resultado de los modelos, deben
ser tenidas en cuenta para retroalimentar el ciclo completo de resolucion del problema.

1.4.8. Medicion de resultados

Luego de la implementacion de las medidas de la fase anterior, es posible la utilizacion
del DM para medir los resultados alcanzados por esas acciones.

En esta fase se pueden volver a ejecutar los modelos para compararlos con los obtenidos
en la primera iteracion y de esa manera conseguir mediciones concretas del éxito o fracaso
de las medidas tomadas.

1.5. Tareas de Mineria de Datos

Como se dijo con anterioridad en la presentacién de las fases del KDD, existen
dos tipos de tareas: las predictivas que tienen que ver con la necesidad de predecir
un comportamiento y las descriptivas que tienden a mostrar cémo estd organizada la
informacion. A continuacion se mencionan las mas importantes de cada una de ellas.

1.5.1. Tareas Predictivas

Se consideran predictivas a aquellas tareas que requieren de la obtenciéon de un modelo
capaz de dar una respuesta, en una etapa posterior, ante la presencia de informacién nueva.
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Segun si la respuesta esperada es discreta o continua, se considera que la tarea predictiva
es una clasificacion o una regresion, respectivamente. Un ejemplo de tarea de clasificacion
es obtener un modelo que dado un nuevo producto pueda clasificarlo como “Bdsico”,
“Estandar” o “De lujo”. Un ejemplo de tarea de regresion es obtener un modelo que
dado un paciente nuevo determine la probabilidad de que tenga cierta enfermedad.

La clasificacion es una de las tareas mds utilizadas. En ella, cada ejemplo o registro
de la vista minable, pertenece a una clase la cual se indica mediante el valor de un
atributo nominal que se denomina etiqueta. Esta caracteristica permite obtener el modelo
a través de una estrategia supervisada que, operando sobre el resto de los atributos de cada
instancia, buscard maximizar la tasa de acierto sobre el conjunto de ejemplos de entrada.
Al finalizar el proceso, el clasificador obtenido serd capaz de determinar la clase para cada
nuevo ejemplo sin etiquetar. Entre las tareas de clasificacion hay distintas variantes:

» Clasificacion suave
Segun la técnica utilizada para la construccion del modelo puede incorporarse a la
clasificacion una funcién que determine el grado de certeza de la prediccion. De
esta forma, podria permitirse que un clasificador etiquetara un mismo ejemplo con
mas de una clase asignando a cada una de ellas un valor de certeza diferente y
seria la persona encargada de tomar las decisiones quien deberia decidir entre las
opciones presentadas.

» Estimacion de la probabilidad de clasificacion
Es una generalizacion de la clasificacion suave que provee para cada valor de
la clase la probabilidad de que un ejemplo sea de dicha clase. A diferencia del
clasificador suave, en este caso las opciones serian excluyentes ya que se basan en la
teoria de la probabilidad y la cantidad de ejemplos requeridos para su construccién
debe ser grande.

» Categorizacion
A diferencia de la clasificacion, se trata de aprender una correspondencia pudiendo
asignar mas de una categoria a cada ejemplo.

Las tareas de regresion también utilizan conjuntos de ejemplos etiquetados y tienen
como objetivo aprender una funcidén que represente la correspondencia existente entre
los atributos considerados en cada ejemplo y la clase indicada. Su diferencia con respecto
a la clasificacion es que la salida es numérica mientras que en la clasificacién es nominal.

1.5.2. Tareas Descriptivas

Este tipo de tareas busca mostrar nuevas relaciones entre las variables y generalmente son
utilizadas para mejorar el modelo. Su objetivo es describir los datos existentes. Entre las
tareas descriptivas mas frecuentes, pueden mencionarse las siguientes:

» Agrupamiento (clustering)
El objetivo de esta tarea es obtener grupos o conjuntos entre los ejemplos, de manera
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que los elementos asignados al mismo grupo sean similares. A priori no se sabe ni
como son los grupos ni cuantos hay, eso se determina con el proceso de aprendizaje.
Una utilidad del agrupamiento reside en que utilizando la funcién obtenida con
nuevos ejemplos se puede determinar a qué grupo pertenece un nuevo elemento
y con eso indicar su comportamiento. La tarea de agrupamiento también suele
utilizarse con el objetivo de reducir un gran nimero de ejemplos a sélo algunos
grupos que sirvan como resumen de los datos originales.

» Correlaciones y factorizaciones
Se centran en atributos numéricos. Su objetivo es detectar si dos atributos numéricos
estan correlacionados linealmente o relacionados de algtin otro modo. Su utilidad
es la deteccion de atributos redundantes o dependientes, permitiendo analizar la
relevancia de atributos y hacer una seleccion entre ellos.

» Reglas de asociacion
Es un estudio similar al de correlaciones pero para atributos nominales, muy
frecuentes en las bases de datos. Una regla de asociacion se define generalmente
de la forma

SI C(atrib; = valor;) Y (atrib, = valor,) Y...Y C(atrib;, = valor,) ENTONCES
Catrib, = valor,) Y (atriby = valor,) Y...Y (atrib, = valor,)

donde todos los atributos son nominales y las igualdades se definen utilizando algtin
valor de los posibles para el atributo.

1.6. Conclusiones

La Extraccion de Conocimiento a partir de la informacién disponible no es una tarea
magica.

En este capitulo se han resumido las distintas etapas que forman el proceso de KDD con
el objetivo de acercar al lector al esfuerzo que representa la obtencién de patrones que la
mayoria de las definiciones describe como “... novedosos, ttiles y comprensibles”.

La primera tarea consiste en decidir cudles son los datos a procesar. En ocasiones, esto
estd limitado a los datos historicos previamente recolectados pero en otros casos, €s
posible elegir y es alli donde surgen las primeras dudas tratando de identificar cuéles son
los atributos o caracteristicas importantes para el problema. En esta etapa hay distintas
técnicas que pueden resultar de utilidad. Nétese que la seleccion realizada en esta etapa
tendrd una fuerte incidencia en los resultados obtenidos ya que en Informatica, los datos
pueden procesarse pero no inventarse. Si un atributo relevante para el problema no hubiera
sido registrado, serd imposible que el modelo final lo tenga en cuenta en su construccion.

Luego debe realizarse el preprocesamiento de los datos. Este es el proceso que requiere
la mayor cantidad de tiempo y tiene por resultado la obtencién de la “vista minable”.

Estas etapas sé6lo han sido mencionadas en este capitulo por una cuestién de completitud
ya que no han sido tenidas en cuenta en el método propuesto en esta tesina. El lector
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notard que todos los resultados han sido medidos sobre bases de datos existentes en
repositorios ampliamente conocidos en la literatura.

Siguiendo esta misma linea, el tipo de problema que se busca resolver en esta tesina es
la clasificacion de la informacién disponible. Es decir que no todas las técnicas de DM
pueden ser aplicadas. En particular aqui se propone combinar una arquitectura de Red
Neuronal con una Técnica de Optimizacion. Como el lector imaginard, existen técnicas
ya definidas para resolver este tipo de problemas y por ese motivo, en el siguiente capitulo
se realiza una descripcion de las mds usadas. En particular, al finalizar el capitulo 2, el
lector encontrard una descripcion del método contra el cual se realizan las comparaciones
de la técnica propuesta.

Las etapas siguientes a la extraccion del modelo se relacionan con la interpretacion
y presentacion del conocimiento adquirido. En este caso, eso tiene que ver con la
simplicidad del modelo y este es también un aspecto importante en el cual se ha puesto
un gran cuidado. Las mediciones efectuadas en el ultimo capitulo permiten afirmar que el
modelo obtenido por el método propuesto en esta tesina es mds facil de interpretar debido
a su reducido tamaio.
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Capitulo 2

Técnicas de DM para Clasificacion

2.1. Introduccion

Esta tesina propone una nueva técnica para resolver una de las tareas mds importantes que
puede realizarse utilizando DM: la clasificacion de la informacién disponible.

Este capitulo tiene como objetivo presentar y ejemplificar brevemente las técnicas
existentes que permiten obtener los modelos mas populares basados en drboles y reglas
de clasificacion.

Dichos modelos se construyen a partir del andlisis automdtico de la informacién
disponible la cual estd formada por instancias o registros de valores de distintos atributos
o caracteristicas del problema. Estos atributos o caracteristicas pueden ser: numéricos (ej:
cantidad de empleados, edad, sueldo, metros cuadrados, promedio de notas, etc.) o bien
categoricos o nominales (ej: estado civil, raza, idioma, etc.).

Por otro lado, frente a un problema de clasificacion, generalmente uno de los atributos
categéricos presentes en los datos es considerado la etiqueta, es decir, la clase que le
corresponde a cada una de las instancias. Sin embargo esta informacién no siempre
esta disponible o es conocida. Por tal motivo, existen técnicas de DM que sélo se aplican
cuando se dispone de ejemplos etiquetados y otras que pueden operar ain sin contar con
esta informacion.

Dada una instancia en particular, clasificarla significa determinar entre todas las clases
posibles, a cudl pertenece. Por ejemplo, a partir de los sintomas de un paciente decidir
la droga a suministrar o en base la informacién personal y académica de un alumno
determinar su probabilidad de continuar con sus estudios universitarios.

Para responder lo pedido, es preciso identificar los atributos relevantes para medir
la desercion universitaria o para representar la patologia del paciente. Esto lleva a
la necesidad de identificar y seleccionar los atributos que participardn del modelo
descartando los que sean irrelevantes para la decision. El problema es, por supuesto,
decidir cudles pueden dejarse de lado sin afectar la decision final.

La caracteristica mds importante de la clasificaciéon es que asume que las clases son
disjuntas y por ello, un registro es de una tnica clase.

Ante un problema que requiere clasificacion existen distintos modelos que cumplen dicho
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objetivo, entre los cuales se encuentran los arboles de decision y las reglas de clasificacion.
Estos modelos, clésicos de la Mineria de Datos, son los mds usados por quienes toman
decisiones por resultar faciles de utilizar y entender.

Ambos modelos aprenden de los datos de manera supervisada y, ademas de ser utilizados
para clasificar, pueden determinar las caracteristicas relevantes del problema segin los
datos aprendidos.

A continuacion seran desarrollados ambos tipos de modelos y se proporcionaran ejemplos
realizados con RapidMiner (ver apéndice A). Finalizando el capitulo, se profundizara el
funcionamiento del método PART [16].

2.2. Arboles de clasificacion

Los drboles de decision son una de las técnicas mds utilizada para clasificacion. El
enfoque “divide y vencerds™ a través del cual se construyen este tipo de modelos y el
hecho de que los problemas de clasificacion asumen clases disjuntas, llevan naturalmente
al estilo de representacion de un arbol para dichos problemas. Por ejemplo, recorriendo
seglin los sintomas de una persona, la rama del arbol de la figura 2.1 que corresponda, la
estructura recomendard suministrar una determinada droga.

Un darbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica. Cada nodo del arbol involucra un atributo y cada una de sus ramas una
condicion sobre dicho atributo, las cuales consisten normalmente en la comparacion
con determinadas constantes si el atributo es nominal. La decisién a tomar a partir de
un registro, se determina siguiendo las condiciones que aquel cumple desde la raiz del
arbol hasta una de sus hojas asociada a alguna de las clases posibles. Los nodos hoja
proporcionan la clasificacion que se aplica a todas las instancias que alcanzan cada una
de ellas. Esta es precisamente una de las ventajas que poseen los arboles: conducen el
ejemplo hasta una tnica hoja, asignando por tanto, una tnica clase al ejemplo.

La figura 2.1 muestra un arbol de clasificacion que permite diagnosticar la droga que
debe ser suministrada a un paciente con sintomas de rinitis alérgica. Como se observa en
la figura, existen cinco drogas posibles: A, B, C, X e Y. Si el atributo que se compara en un
nodo es nominal, el nimero de hijos es igual a la cardinalidad del atributo (a menos que
en determinado nivel del arbol no haya ejemplos para alguno de sus valores). En este caso
el atributo no serd comparado nuevamente mas abajo en el arbol, dado que se agotaron
todos sus posibles valores en esta comparacion. Tal es el caso del atributo Presion en la
figura 2.1 que puede tomar uno de los siguientes valores: “Alta”, “Normal”y “Baja”. En
cambio, los valores de un atributo numérico pueden dividirse en subconjuntos, en ese caso
el atributo podria ser utilizado en otro nodo con una nueva comparacion mas especifica.
Esto ocurre por ejemplo en el nodo raiz del arbol, formado por el atributo Potasio, el cual
vuelve a utilizarse en el primer nivel de la rama izquierda. Como ya se dijo anteriormente,
la aparicion de un mismo atributo mas de una vez sobre la misma rama del arbol solo es
valido para los atributos numéricos.

Dado que los algoritmos basicos de aprendizaje de arboles de decision se basan en la
disyuncion de las clases, las particiones de datos presentes en los drboles también deben
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ser disjuntas. De esta manera el espacio de instancias se va partiendo de arriba hacia
abajo mediante condiciones excluyentes y exhaustivas. Por tal motivo, es importante
la seleccion de “buenas™ particiones, seleccionando para cada nodo el atributo que
mejor separe los ejemplos entre todos sus hijos. Una mala eleccion de la particion
(especialmente en las partes superiores del darbol) generara un arbol malo.

Los atributos que proporcionan buenas particiones son aquellos relevantes para el
problema, de manera que los drboles proveen también una solucion a las tareas
descriptivas, mostrando jerarquicamente la organizacion de la informacion. Es por eso
que conociendo la manera en que se organizan los atributos en el arbol de la figura
2.1, por ejemplo, se pueden conocer los sintomas generales que permiten diagnosticar
determinada droga.

El algoritmo 1 indica la manera de construir un drbol de clasificacion utilizando el método
ID3 difinido por Quinlan en [17]. En dicho algoritmo, el drbol se construye en forma
recursiva, de arriba hacia abajo. Al comienzo, todos los ejemplos del conjunto de datos
estdan en el nodo raiz y se particionan recursivamente segun el atributo seleccionado en
cada momento. El particionamiento se detiene cuando todas las muestras para un nodo
dado corresponden a la misma clase, cuando no hay mas atributos para particionar, o
cuando no quedan mas ejemplos. Cuando todas las muestras para la hoja correspondan a
la misma clase, dicha clase sera la utilizada por la hoja para clasificar. Caso contrario, se
utilizara la clase con mayor representantes para clasificar la hoja. El algoritmo 1 genera
un arbol de decision para un conjunto de ejemplos E siguiendo este proceso partitivo.

Algoritmo 1: Algoritmo genérico de construccion de un arbol de decision
Function Particion(E: conjunto de ejemplos)
begin
if (todos los ejemplos de E son de la misma clase c) or (son muy pocos como
para dividirlos) then
N « Generar un nodo hoja
N.clase « la clase mayoritaria de £

else

Seleccionar el atributo con menor desorden

N <« Generar un nodo con tantas ramas como valores tenga el atributo

seleccionado en E

for i=1 to Cantidad de valores posibles para el atributo seleccionado do
/| E; son los ejemplos que corresponden a la rama i del nodo N

\» N.rama(i) < Particion(E;)

return N

2.2.1. Criterio de seleccion de atributos

Como ya se dijo anteriormente, la forma de seleccionar los atributos es importante para la
creacion y posterior funcionamiento del arbol. Esta tarea puede ser heuristica o mediante
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una medida estadistica. La idea es disponer de una métrica para decidir cudles atributos
ubican mejor los datos dentro del arbol. Hay distintas variantes de estas medidas y por
ello constituyen un pardmetro del método a utilizar para la construccion del arbol.

El criterio que habitualmente se utiliza se denomina Tasa de Ganancia (en inglés Gain
Ratio). Es una métrica que tiene en cuenta no solo la capacidad del atributo para separar
los ejemplos sino también la cantidad de valores posibles que puede tomar. El célculo de
la Tasa de Ganancia de un atributo requiere de la definicion de algunos conceptos previos.

Sean D el conjunto de datos que se desea evaluar y C la cantidad de clases distintas a las
que pueden pertenecer los ejemplos de D. Se denominard como p(D, j) a la proporcion
de ejemplos de D que pertenecen a la j-ésima clase. La incertidumbre referida a la clase
a la cual pertenece un ejemplo de D puede expresarse como

C
Info(D) == > p(D, j) * loga(p(D, j)) @.1)

j=1
Un atributo 7' con opciones mutuamente excluyentes 71, Ts,. .., Tk, al ser aplicado sobre
los ejemplos de D dard lugar a los subconjuntos Dy, D,,..., D, donde D; contiene

aquellos ejemplos que verifican la condicion 7; del atributo.

Por ejemplo para un atributo Edad que posea s6lo dos opciones (T : Edad <45)y (T, :
Edad > 45) dividira al conjunto de ejemplos de entrada D en dos subconjuntos de acuerdo
al valor de edad que cada uno de ellos posea. El subconjunto D, estard formado por los
que tengan una valor del atributo Edad por debajo de 45 y el conjunto D, contendri el
resto de los ejemplos. Puede verse que la aplicacion de las opciones de un atributo T
permite obtener una particion de D.

La informacion ganada por un atributo 7' que posee k opciones se define de la siguiente
forma:

|Dil
D

k
Gain(D,T) = Info(D) — Z x Info(D;) (2.2)
i=1

La ganancia definida en 2.2 se encuentra fuertemente influenciada por la cantidad de
opciones del atributo 7' y toma su valor maximo cuando cada subconjunto D; esta formado
por un unico elemento. Esto quiere decir que por ejemplo, si D tuviera informacion de los
alumnos de la Facultad de Informética y para cada uno de ellos se encontrara codificado
el namero de legajo, ese seria precisamente el atributo que poseeria la mayor ganancia ya
que no es posible tener dos alumnos con el mismo valor.

Es preciso, por lo tanto, contar con alguna métrica que permita penalizar a aquellos
atributos que posean muchas opciones. Para ello se utilizard la entropia relacionada con
la cantidad de particiones que un atributo efecttiia sobre los datos de entrada. Esta métrica
se denomina Split Information y se calcula de la siguiente forma:

k
D; D;
S plit(D,T) = — Z D, logg( IDi ) (2.3)
i=1

D |D|
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Notese que el incremento del valor de Split(D,T) es proporcional a 1a cantidad de opciones
que tiene el atributo para separar los datos.

Finalmente, la Tasa de Ganancia de un atributo 7" para un conjunto de datos D se calcula
como

. : Gain(D,T)
GainRatio(D,T) = —————— 2.4
ainRatio( ) S plit(D. T)) (2.4)
Por lo tanto, cuando se trata de seleccionar un atributo de un conjunto de atributos
posibles, se evalta la ecuacion 2.4 para cada uno de ellos y se selecciona aquel que posea

el mayor valor.

2.2.2. Poday reestructuracion

Los algoritmos de aprendizaje de arboles de decision obtienen un modelo que cubre todos
los ejemplos del conjunto utilizado. Esta situacion, que puede parecer ideal, es un ajuste
demasiado estricto y suele provocar que el modelo trabaje mal para nuevos ejemplos. La
solucion a este problema se resuelve con la denominada “poda” del arbol obtenido. La
poda elimina nodos inferiores de un darbol que se consideran demasiado especificos.

La poda puede realizarse durante el proceso de construccion (prepoda) o luego de éste
(pospoda). En el primer caso se trata de determinar el criterio de parada al momento
de seguir especializando una rama, y se basa en el nimero de ejemplos en un nodo,
en el nimero de excepciones respecto a la clase mayoritaria (error esperado) u otras
técnicas mas sofisticadas. La pospoda trata de eliminar nodos de abajo hacia arriba
hasta un limite, basado en las mismas medidas que la prepoda. La diferencia es que la
pospoda se realiza con una vision completa del modelo, pudiendo por eso obtener mejores
resultados. Cuando se poda se consiguen nodos impuros (con elementos de diferentes
clases), eligiendo normalmente la clase mayoritaria para etiquetar el nodo hoja.

Es una tarea dificil determinar el nivel de poda con exactitud, dado que depende en gran
medida de los datos especificos de cada problema. Es por esto que suele utilizarse el
conjunto de datos de validacion para esclarecer este punto, si se dispone de ellos.

2.2.3. Calidad del modelo

La calidad predictiva de un arbol de clasificacion puede expresarse en una tabla de nxn
siendo n la cantidad de clases, como se muestra en la figura 2.2. Esta tabla, 1lamada
matriz de confusion, tiene distribuidos los ejemplos permitiendo ver sobre su diagonal la
cantidad de ejemplos que fueron correctamente clasificados y fuera de ella los que no.

Las columnas representan la clase de los ejemplos y las filas las predicciones realizadas
por el modelo. Los ejemplos se distribuyen en las celdas segun su clase y la clasificacion
que les proporciona el arbol. En la figura puede observarse que estan calculadas para cada
clase, la precision de la prediccion (proporcion de los ejemplos que fueron clasificados
como de una determinada clase, predecidos correctamente) y su alcance (proporcion de
ejemplos de una determinada clase correctamente clasificados).
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accuracy: 97.00%

true drug¥ true drugC true drugX true drugA true drugB class precision

pred. drugY 88 0 2 0 1 96.70%
pred. drugC 1 16 0 0 0 94.12%
pred. drugX 2 0 52 0 0 96.30%
pred. drugA 0 0 0 23 0 100.00%
pred. drugB 0 0 0 0 15 100.00%
class recall 96.70%  100.00% 96.30%  100.00% 93.75%

Figura 2.2: Matriz de confusion obtenida a partir del resultado de aplicar el drbol de la
figura 2.1 a la base DrugY

‘Ambiente |
= lluvioso = nublado = soleado

& b P

| Viento s-I [ Humedad
= débil =fuerte = alta = normal
b ~ b b

Si No No Si
[ — [ I

Figura 2.3: Arbol de decisién para determinar si se juega o no al golf

2.2.4. Algoritmos principales

Existen varios algoritmos especificos para la construccion de arboles de decision. Estos
métodos respetan el algoritmo 1 y definen los aspectos desarrollados anteriormente.
Los criterios que utilizan cada uno de ellos para el aprendizaje del drbol dan lugar a
determinadas restricciones.

Cada método tiene capacidades especificas para el manejo del conjunto de datos. Algunos
algoritmos no soportan que existan datos faltantes. Otros necesitan que todos los atributos
sean discretos y si existen atributos con valores continuos deben ser discretizados
previamente. Tal es el caso del método ID3 definido en 1986 por J. Ross Quinlan [17]. La
figura 2.3 muestra un arbol de decision generado con ID3 en base a los datos de la tabla
2.1.

Afnos mas tarde, el algoritmo ID3 fue mejorado para convertirse en el algoritmo C4.5
incorporando, entre otras cosas, la capacidad de operar con atributos numéricos. Para ello,
por cada uno de los atributos numéricos se ordenan de menor a mayor sus valores, se mide
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 Ambiente Temperatura Humedad | Viento | Juega?

soleado alta alta débil No
soleado alta alta fuerte No
nublado alta alta débil Si
Iluvioso media alta débil Si
lluvioso baja normal débil Si
lluvioso baja normal | fuerte No
nublado baja normal | fuerte Si
Soleado media alta debil No
Soleado baja normal débil Si
Iluvioso media normal débil Si
Soleado media normal fuerte Si
Nublado media alta fuerte Si
Nublado alta normal débil Si
Iluvioso media alta fuerte No

Tabla 2.1: Conjunto de datos de condiciones climaticas para jugar al golf formado sé6lo
por atributos categoricos

el valor de desorden de los puntos intermedios entre par de valores y se elige el punto de
corte con menor desorden para que compita con el resto de los atributos, nominales y/o
numeéricos.

Para una descripcion detallada del método C4.5 se recomienda leer [18]. También se
encuentra disponible para descargar en forma gratuita la implementacion del método C4.5
suministrada por el autor en [19].

2.3. Modelos basados en reglas

Los modelos basados en reglas al igual que los arboles de decision describen los datos de
los que aprenden.

Los sistemas de reglas son una generalizacion de los arboles de decision en la que no se
exige exclusion ni exhaustividad en las condiciones de las reglas (es decir, podria aplicarse
mas de una regla o ninguna).

Los métodos de construccion de reglas tienen un concepto muy diferente de los que
generan arboles: cada regla se generan con el objetivo de cubrir un subconjunto de
ejemplos mientras que en el arbol, cada nodo es seleccionado por su capacidad para
particionar los ejemplos. Podrian decirse entonces que los drboles son partitivos mientras
que las reglas buscan cobertura (figura 2.4). Por este motivo, los drboles de clasificacion
solo pueden asignar una clase a un mismo ejemplo mientras que un conjunto de reglas
podria asignar mas de una (en caso de existir reglas solapadas). Una caracteristica que se
observa en la figura 2.4 es que el drbol cubre todo el espacio de entrada mientras que el
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Figura 2.4: Clasificacion de ejemplos con dos atributos. A la izquierda se encuentra la
particion que cada nodo del arbol realiza sobre los atributos y a la derecha se muestran
dos reglas que permiten cubrirlos sin superposicion

conjunto de reglas puede presentar “huecos”.

2.3.1. Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion, tal como se mencion6 en la seccion 1.5.2, son expresiones de la
forma

SI (condicion;) ENTONCES (condicion;)

donde ambas condiciones, antecedente y consecuente respectivamente, son conjunciones
de proposiciones de la forma “atributo = valor” y cuya unica restriccion es que los
atributos que intervienen en el antecedente de la regla no formen parte del consecuente.

Una regla de asociacion es una proposicion sobre la ocurrencia de ciertos estados en
una base de datos o asociaciones de valores de atributos. Por ejemplo, en un servidor
web permitirian conocer cudles son los itinerarios mas seguidos por los visitantes de un
sitio web o en un supermercado la relacion en la compra de productos determinando
qué productos se compran conjuntamente. Suponiendo una base de datos compuesta por
una tnica tabla como la 2.2, una regla de asociacion tipica seria

SI (Bizcochos) Y (Miel) ENTONCES (Galletas)

donde tanto el antecedente como el consecuente de la regla se refieren a productos de un
supermercado. La regla dice que cada vez que se compran Bizcochos y Miel también se
compran Galletas. Puede apreciarse que la tabla s6lo contiene valores binarios indicando
“I” si el cliente compra determinado producto y “0” si no lo hace. Si bien son valores
numéricos, representan los valores nominales “Compra” o “No compra”. Ademas, no
necesariamente deben tener dos valores posibles y ser los mismos valores para todos
los atributos. Tal es el caso de la tabla 2.1 que posee (dejando de lado la clase de los
datos correspondiente al atributo Juega?) cuatro atributos cuyos valores son categorias
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Vino | Gaseosa Leche Miel | Bizcochos Galletas Jugo
1 1 0 0 0 1 0
0 1 1 0 0 0 0
0 0 0 1 1 1 0
1 1 0 1 1 1 1
0 0 0 0 0 1 0
1 0 0 0 0 1 1
0 | 1 1 1 0 0
0 0 0 1 1 1 1
1 1 0 0 1 0 1
0 1 0 0 1 0 0

Tabla 2.2: Tabla cuyas filas se refieren a compras realizadas en un comercio y las columnas
a cada uno de los productos en venta en dicho comercio

simbdlicas en lugar de nameros y de los cuales algunos de ellos poseen mas de dos valores
posibles.

El aprendizaje de este tipo de reglas requiere que se establezcan requisitos minimos,
como por ejemplo un soporte mayor a 0.02 (ver seccion 2.3.5). La metodologia consiste
en extraer el conjunto de items que cumplan con las condiciones establecidas (para el
ejemplo, el soporte requerido) y generar las reglas a partir de los items conseguidos. Por
ejemplo, la tabla 2.1 con el atributo Ambiente que puede ser “soleado”, “nublado™ o
“lluvioso™”, el atributo Temperatura que puede tomar los valores “alta”, “media” y
“baja”, la Humedad “alta” o “baja” y el Viento que puede valer “fuerte” o “debil”,
crea 36 combinaciones posibles (3x3*2x2) de las cuales 14 estan presentes en el conjunto
de datos. De estos datos surge, entre otras, la siguiente regla:

SI (Temperatura = baja) ENTONCES (Humedad = normal)

Si bien el atributo Juega?, por ser la clase de los datos, fue dejado de lado para el
desarrollo del concepto de regla de asociacion, puede formar parte de una regla de
asociacion. Por ejemplo, la regla

SI (Viento = debil) Y (Juega? = No) ENTONCES
(Ambiente = soleado) Y (Humedad = Alta)

en la que forma parte del antecedente o la regla
SI (Humedad = normal) Y (Viento = debil) ENTONCES (Juega? = S1i)

en la que forma parte del consecuente. Cuando el conjunto de reglas de asociacion
obtenido presenta en el consecuente el mismo atributo se dice que se trata de un conjunto
de reglas de clasificacion [20] [2]. Una regla de asociacion, a diferencia de una de
clasificacion, puede “predecir” cualquiera de los atributos e incluso mas de uno como
se ha visto en los ejemplos suministrados en esta seccion.
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 Ambiente Temperatura Humedad | Viento | Juega?
soleado 85 85 no No
soleado 80 90 si No
nublado 83 86 no Si
Iluvioso 70 96 no Si
Iluvioso 68 80 no Si
Iluvioso 65 70 si No
nublado 64 65 si Si
Soleado 72 95 no No
Soleado 69 70 no Si
Iluvioso 75 80 no Si
Soleado 75 70 si Si
Nublado 72 90 si Si
Nublado 81 75 no Si
Iluvioso 71 91 si No

Tabla 2.3: Version de la tabla 2.1 con algunos atributos numéricos

2.3.2. Reglas de clasificacion

Las reglas de clasificacion son una alternativa popular a los arboles de decision. El
antecedente o precondicion de una regla es una serie de verificaciones como las de los
nodos del arbol y el consecuente o conclusion, proporciona la clase que se aplica a los
ejemplos cubiertos por la regla. Un ejemplo de regla de clasificacion es

SI (Ambiente = soleado) Y (Humedad = alta) ENTONCES (Juega? = No)

la cual corresponde a los datos de la tabla 2.1 y predice en términos de jugar o no al golf.
La 2.3 es una version levemente mas compleja que la 2.1 ya que dos de los atributos,
Temperatura y la Humedad, tienen valores numéricos. Esto significa que cualquier
método de aprendizaje de reglas debe crear desigualdades que involucren estos atributos
en lugar de simples verificaciones de igualdad, como en el caso anterior. Para llegar
a reglas que implican condiciones numéricas, al igual que sucede con los drboles, se
requiere un proceso un poco mas complejo. Ahora, la primera regla dada anteriormente
puede tomar la siguiente forma:

SI (Ambiente = soleado) Y (Humedad > 83) ENTONCES (Juega? = No)

En general, las condiciones del antecedente estan todas conectadas a través de un AND
16gico, y todas las verificaciones deben tener éxito si la regla se dispara. Sin embargo,
algunas reglas son formuladas con expresiones l6gicas mas generales en el antecedente
que simplemente conjunciones. Utilizando OR 16gico para conectar las condiciones de
una regla, si una de ellas se verifica, la clase que figura en el consecuente se aplicard a
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ZZ Result Overview ) W-Prism (W-Prisrm)

W-Prism

Prism rules

If Ambiente = soleado

and Humedad = alta then No
If Ambiente = lluvioso

and Viento = fuerte then No
If Ambiente = nublado then 5i
If Humedad = normal

and Viento = débil then 5i
If Temperatura = media

and Humedad = normal then Si
If Ambiente = lluvioso

and Viento = débil then 5i

Figura 2.5: Lista de clasificacion obtenida a partir de la tabla 2.1

la instancia. Si bien se gana generalizacion, esto provoca conflicto cuando dada una
instancia, varias reglas se pueden aplicar y ellas varian en su consecuente. Esto no ocurre
cuando se obtiene una lista de clasificacion (ver seccion 2.3.3), cuyas reglas forman parte
de un grupo y no resultan ser independientes.

2.3.3. Lista de decision

Una lista de decision es una serie de reglas de clasificacion que deben ser interpretadas
en orden y su significado depende de éste por tener un lugar establecido. Para clasificar
un ejemplo, las reglas son aplicadas en el orden en que fueron obtenidas y el ejemplo
serd clasificado con la clase correspondiente al consecuente de la primera regla cuyo
antecedente se verifique para el ejemplo en cuestion. Es decir que, en primer lugar se
analiza la primera regla, si el ejemplo no cumple con su antecedente a continuacion se
analiza la segunda, y asi sucesivamente hasta que cumpla con el antecedente de alguna de
ellas, clasificando el ejemplo con su consecuente. Las reglas de la figura 2.5 constituyen
una lista de clasificacion para la tabla 2.1.

Que un ejemplo cumpla con el antecedente de una regla significa cumplir con lo que ésta
pide y no cumplir con las condiciones de todas las reglas que se encuentran antes que
ella. La construccion de una lista de decision busca caracterizar exactamente a los datos.
Para obtenerla se generan las reglas una a una y los ejemplos son retirados del conjunto
de datos de entrada a medida que son cubiertos por cada una (figura 2.6). Esto significa
que se genera una regla, se eliminan los ejemplos que dicha regla cubre y se continia
generando reglas con los ejemplos restantes hasta que no queden ejemplos por cubrir.
Este mecanismo de construccion que sigue el enfoque ““separa y vencerds” (diferente al
utilizado por un arbol), es el que lleva a obtener una lista de decision, en lugar de un
conjunto de reglas de clasificacion independientes, dado que el orden de ejecucion de las
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Figura 2.6: Proceso de construccion de una lista de clasificacion

reglas queda predeterminado. Indefectiblemente, considerdandolas individualmente (fuera
de un cierto contexto) tendran menor desempeno que interpretdndolas juntas y en orden.

Una lista de decision tiene la importante ventaja de que no genera ambigiiedades cuando
se interpretan sus reglas como si puede suceder desafortunadamente con reglas de
clasificacion independientes.

2.3.4. Relacion entre reglas y arboles

Los arboles de decision pueden considerarse una forma de aprendizaje de reglas ya que su
estructura puede leerse como tales solo recorriendo sus ramas. Cada rama del arbol puede
interpretarse como una regla, donde los nodos internos en el camino desde la raiz a la
hoja definen los terminos de la conjuncién que constituye el antecedente y el consecuente
la clase asignada a la hoja. Este proceso produce reglas no ambiguas en las cuales el or-
den en el que se ejecutan no es relevante. Sin embargo, en general, las reglas que derivan
de un édrbol de decisién son mucho mas complejas de lo necesario, y por ello, suelen ser
podadas. Por ejemplo, el siguiente conjunto de reglas corresponde al drbol de la figura 2.3:

SI (Ambiente = lluvioso) Y (Viento = debil) ENTONCES (Juega? = S1i)

SI (Ambiente = nublado) ENTONCES (Juega? = Si)

SI (Ambiente = soleado) Y (Humedad = normal) ENTONCES (Juega? = Si)
EN OTRO CASO (Juega? = No)

Si bien las reglas operan sobre atributos categoricos por derivar de un arbol ID3, se puede
utilizar C4.5 para construir un arbol y obtener reglas con atributos numéricos. Notar
tambi€n que se han agrupado en la regla por defecto “EN OTRO CASO” todas las ramas
del arbol cuya hoja asigna la clase “No” y el conjunto de reglas constituye una lista de



38 CAPITULO 2. TECNICAS DE DM PARA CLASIFICACION

decision en la que el orden importa. Las listas de decision son similares a los drboles ya
que cubren todos los ejemplos, pretenden ser perfectos y dado un ejemplo hay una tnica
regla o rama, segun corresponda, que éste cumple.

En general las reglas son mas compactas que los drboles, especialmente si puede usarse
una regla por defecto como se acaba de ver. Cuando se trata de reglas independientes
cada una de ellas puede representar un concepto distinto, lo que permite agregar o quitar
reglas facilmente, algo que no es facil de hacer en un drbol o una lista de decision. Pero
por otro lado, distintas reglas pueden conducir a conclusiones diferentes para la misma
instancia. Esta situacion no sucede para reglas que se leen directamente de un arbol de
decision o que pertenecen a una lista de clasificacion ya que que su estructura evita cual-
quier ambigiiedad en la interpretacion. Por otra parte, debido a que los arboles de decision
no pueden expresar la separacion implicita entre las diferentes reglas en un conjunto de
reglas independientes, la transformacion de un conjunto de reglas en un arbol no es tan
sencilla y genera redundancia. Esto se ve en el arbol de la figura reffig: ArbolRedundante
en el que se debe replicar un determinado subdrbol para poder clasificar de manera equi-
valente a como lo hacen las siguientes dos reglas:

SI (a) Y (b) ENTONCES (clase = x)
SI (¢) Y (d) ENTONCES (clase = x)

2.3.5. Meétricas para reglas

Existen distintas métricas para determinar la importancia o calidad de una regla ya sea de
asociacion o clasificacion. Las mas habituales son:

= Soporte o cobertura: proporcion de ejemplos que cumplen con la regla. Por ejemplo,
del total de 14 registros de la tabla 2.1 en 4 de ellos se verifica que la humedad
es normal, el viento es débil y si se juega, por lo que el soporte de la regla
“SI (Humedad = normal) Y (Viento = debil) ENTONCES (Juega? = Si)”
serd 4/14.

» Confianza o precision: es el cociente entre la cantidad de ejemplos que cumplen
con la regla y la cantidad de los que cumplen tGnicamente con el antecedente.
Por ejemplo, la regla “SI (Temperatura = baja) Y (Humedad = normal)
ENTONCES (Juega? = Si)” verificada por 3 de los 14 registros disponibles y
habiendo 4 que tienen la temperatura baja y la humedad normal, tiene confianza
3/4.

Si la regla es de clasificacion, su rendimiento predictivo puede resumirse mediante la
siguiente matriz:

Clase real

C |noC
Clase C TP | FP | cumplen A

predecida | noC | FN | TN | no cumplen A
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Figura 2.7: Arbol de decisién redundante para una disyuncién simple

En ella son distribuidos todos los ejemplos, segun la clase que la regla predice (filas de
la tabla) y la clase real de los ejemplos (columnas de la tabla). Siendo A el antecedente
de la regla y C denotando la clase de su consecuente el significado de su contenido es el
siguiente:

- TP (del inglés True Positives) es el namero de ejemplos que satisfacen Ay C.

- FP (del inglés False Positives) es el numero de ejemplos que satisfacen A pero no

- FN (del inglés False Negatives) es el numero de ejemplos que no satisfacen A pero si C.
- TN (del inglés True Negatives) es el namero de ejemplos que no satisfacen A ni C.

A partir de estos conceptos el soporte y la confianza de una regla pueden expresarse
utilizando las ecuaciones 2.5 y 2.6 respectivamente. Evidentemente, para que una regla
sea buena, ésta deberia tener valores altos de TP Y TN, y bajos de FPy FN.

TP
S oporte(regla;) = TP+ FPLFN+TN (2.5)
TP
Confianza(regla;) = —————= (2.6)

TP+ FP
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Hasta ahora se ha supuesto que so6lo hay dos clases (C y no C), produciendo una matriz de
confusion de 2x2. En caso de haber n clases se tendria una matriz de confusion de nxn. Sin
embargo, para simplificar la evaluacion de las reglas, cuando existen mas de dos clases
aun asi se utilizan matrices de confusion de 2x2, siempre y cuando se evalie con la matriz
una unica regla a la vez. En este caso, la clase C predecida por la regla es considerada la
clase positiva, y todas las otras clases son consideradas clases negativas.

Cuando se trata de una lista de clasificacion, se deben evaluar todas las reglas a la vez y
por ello su desempefio general se representa, al igual que se lo hace con un rbol, a través
de una tabla como la 2.2.

2.3.6. Meétodos clasicos

Existen diversos métodos de construccion de reglas. Cuando se trata de obtener reglas
de asociacion el método que mas se utiliza es el Apriori [21] o alguna de sus variantes
generalmente orientadas a reducir el tiempo de calculo. En cualquiera de los casos, se trata
de identificar los conjuntos de atributos mas frecuentes para luego combinarlos de todas
las maneras posibles y formar las reglas. Para ello, este método tiene como parametros la
métrica a considerar (soporte, confianza, etc.) y el umbral a utilizar (1, 0.8, etc.). Si las
reglas, por ejemplo, se miden por confianza con un umbral 0.75 el método retornara todas
las reglas con confianza superior a dicho valor.

Para realizar clasificacion, el método mas simple es ZeroR que clasifica todos los ejemplos
como pertenecientes a la clase mayoritaria. Por ejemplo, para los datos de la tabla 2.1,
segun la clase mayoritaria la respuesta siempre es (Juega? = Si) con una tasa de acierto
del 64.3 %. Este método si bien no es muy preciso en algunas ocasiones puede dar buenos
resultados.

El método 1R [22], a diferencia de ZeroR, clasifica en base a un tinico atributo. Para
ello, por cada atributo y cada uno de sus valores crea una regla de la forma “SI
(atributo = valor) ENTONCES (clasemasfrecuente)” a la que se le calcula su error.
Finalmente, selecciona las reglas del atributo con el error total més bajo. Este método
es facil de aplicar pero tiende a obtener muchas reglas que no necesariamente dan una
clasificacion exacta. Puede trabajar con datos faltantes y atributos numéricos.

Otra opcion para obtener reglas de clasificacion es la utilizacion del método Apriori
aunque como pudo verse es un método mas general. Para ello, deberian filtrarse las reglas
que posean un determinado consecuente o utilizar su version predictiva [23].

Si en vez de obtener reglas independientes, se quiere obtener una lista de clasificacion, el
algoritmo PRISM [24] puede ser usado siempre y cuando se trate de atributos nominales.
Con este método fueron obtenidas las reglas de la figura 2.5.

En muchas ocasiones es necesario reorganizar y refinar las reglas obtenidas para mejorar
el modelo. Hay métodos como RIPPER [25] que optimizan el conjunto de reglas
construido con el fin de reducir su tamafio y mejorar su ajuste, descartando reglas que
juntas funcionan mejor que por separado.

Hay otros métodos de construccion de listas que se basan en drboles y ademds optimizan
las reglas. El método PART [16], definido por Frank y Witten en 1998, es uno de ellos



2.3. MODELOS BASADOS EN REGLAS 41

que obtiene reglas a partir de la mejor hoja de un arbol C4.5 parcial. Por derivar de dicho
arbol, a diferencia de PRISM, trabaja con atributos numéricos.

A continuacion se describe el método PART por ser el método contra el cual se comparan
los resultados obtenidos por el método propuesto en esta tesina.

PART

El método PART, definido por Witten en [16], permite obtener una lista de reglas de
clasificacion; es decir, un conjunto de reglas que a la hora de aplicarse a un ejemplo,
deben ejecutarse de manera ordenada hasta encontrar la primera regla que el ejemplo en
cuestion verifique. Dicha regla tendrd en su consecuente la clase a asignar.

Es importante notar la diferencia entre un conjunto de reglas independientes y una lista
de clasificacion. Si las reglas son independientes, podrian superponerse en el espacio
de entrada permitiendo que un mismo ejemplo pertenezca a dos clases distintas. Por el
contrario, en una lista de clasificacion, las reglas se analizan de una por vez comenzando
por la que se genero primero hasta hallar una que cumpla con el ejemplo. La lista incluye
una clase por defecto la cual sera asignada a los ejemplos que no cumplan con ninguna
regla. Es decir que al utilizar una lista de clasificacion, un ejemplo dado sélo puede ser
asignado a una clase.

Por otro lado, las reglas que componen la lista de clasificacion que se genera con el método
PART no son perfectas. Su construccion requiere de la definicién previa de un drbol
de clasificacion parcial. Se dijo previamente que las ramas de un darbol de clasificacion
pueden verse como reglas si se recorren todas sus ramas desde la raiz hasta las hojas;
sin embargo el costo de construir el arbol completo suele ser computacionalmente alto.
Por tal motivo PART utiliza un arbol construido parcialmente. Esto ultimo implica que en
cierto punto del proceso, el arbol deja de construirse y a partir de las ramas que terminen
en hojas se decide la regla que se va a generar. La rama elegida sera la que presente mayor
cobertura.

El algoritmo de construcciéon del arbol inicia seleccionando el atributo que mejor
particiona los ejemplos. Para ello se utiliza la Tasa de Ganancia definida en 2.4. Luego,
para cada rama del atributo seleccionado, se calcula su entropia utilizando la ecuacion
2.1. Como resultado se tendra un valor para cada subconjunto de ejemplos y la expansion
del arbol se hard en orden comenzando por el subconjunto de menor valor, es decir, por
la rama mas prometedora. Esto se repite recursivamente hasta que todos los subconjuntos
expandidos sean hojas.

El algoritmo 2 describe el proceso de expansion mencionado.

En este punto se inicia un proceso de poda del subarbol generado comenzando por las
hojas y en direccion a la raiz. La poda sé6lo se llevard a cabo si el error en el subarbol
es superior al error en el nodo. De ser asi, la expansion realizada se anula y el nodo se
convierte en hoja asignando los ejemplos a la clase mayoritaria.

Este proceso se repite recursivamente hasta que todos los subconjuntos expandidos se
conviertan en hoja. Es decir que si en algiin momento el proceso de poda ésta no se lleva
a cabo, la construccion del arbol termina.
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Algoritmo 2: Expansion de conjunto de ejemplos para formar un arbol parcial

Function ExpandirSubconj(S)
begin
Seleccionar un atributo utilizando la Tasa de Ganancia
Utilizar el atributo seleccionado para dividir los ejemplos
while ( haya un subconjunto X sin expandir) and (todos los subconjuntos
expandido sean hojas do
L ExpandirSubconj(X)
if (todos los subconjuntos expandidos son hojas) and (el error estimado del

subarbol es mayor al estimado en el nodo) then
| Deshacer la expansion en subconjuntos y convertir el nodo en hoja

Una vez finalizada la construccion del arbol parcial, se selecciona la rama con mayor
cobertura que finaliza en una hoja.

Luego de haber obtenido la regla, los ejemplos que ella cubre se eliminan del conjunto de
datos de entrada y el arbol se descarta. Este proceso se repite hasta alcanzar la cobertura
deseada.

Con respecto a la métrica utilizada para estimar el error cometido en un nodo al considerar
la clase mayoritaria, se utiliza un calculo basado en un razonamiento estadistico. Se trata
de una heuristica ya que varios aspectos matematicos no han sido tenidos en cuenta al
momento de su aplicacion.

Considérese que al clasificar un conjunto de ejemplos de tamano N utilizando su clase
mayoritaria se producen E errores. Si la clasificacion de los ejemplos se lleva a cabo en
forma independiente, es decir si la probabilidad p de que se cometa un error es siempre
la misma, esta situacion puede verse como un experimento binomial donde el tamafio
de muestra es N y la cantidad de éxitos (en este caso son los ejemplos mal clasificados)
dentro de la muestra puede verse como una variable aleatoria X con distribucion binomial

con valor esperado uy = Np y desviacion oy = /N p(1 — p).

Dado que se esta trabajando sobre los ejemplos de entrenamiento, se utilizard una
estimacion pesimista de la tasa de error utilizando el limite superior de un intervalo de
confianza.

Para un valor ¢ indicado a priori, los limites del intervalo de confianza para la verdadera
proporcion p se obtienen calculando la siguiente probabilidad

~

p-p
Vp(1 = p)/N

siendo p la proporcion observada en la muestra. En este caso, p = E/N. La ecuacion 2.7
surge al aproximar la distribucién binomial de X por una distribucion normal. Esto sélo
puede hacerse bajo algunas condiciones de la muestra que en este caso no estian siendo
consideradas.

Pl—-z< <zj=1-¢ (2.7)

Bajo estas suposiciones, el limite superior del intervalo de confianza que se utilizara para
estimar el peor error e que se puede cometer en el nodo es
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o= : (2.8)

En base a la distribucion de X, a partir de la ecuacion 2.7 se obtiene el valor de z a utilizar.
Por ejemplo, en el método C4.5 y el PART se utiliza ¢ — 0,25y z = 0,69.

A continuacion se muestra un ejemplo concreto para obtener la primera regla aplicando
el método PART a los ejemplos de la tabla 2.4. El proceso comienza con la eleccion
del atributo que se ubicard en la raiz del drbol parcial. Para ello es preciso calcular la
tasa de ganancia para cada uno de los atributos posibles y tomar el de mayor valor.
Esta es la informacion que se muestra en la tabla 2.5. El atributo seleccionado es
“% materias aprobadas” y el arbol parcial hasta el momento es el que se muestra
en la figura 2.8(a).

Luego de elegir el nodo raiz, se han formado 4 ramas donde s6lo una de ellas es pura. El
andlisis continua por la primera rama no pura con la menor entropia. En este caso es la
rama “(% materias aprobadas = [0, 0.25])".

Para los 9 ejemplos que la forman, se debe volver a seleccionar el atributo con mayor
ganancia. La tabla 2.6 muestra los valores obtenidos y el atributo seleccionado. Al agregar
al arbol el atributo Trabaja se separan los ejemplos como se observa en la figura 2.8(b).
Se continua hacia abajo en el drbol seleccionando la rama con menor entropia. El proceso
sigue por larama “ (% materias aprobadas = [0, 0.25]) AND (Trabaja = SI)”
y el nuevo atributo seleccionado es el “Promedio™ (ver figura 2.8(c)). Esta es la mayor
profundidad que alcanzard esta rama porque aunque una de la hojas no es pura, el método
PART al igual que el método C4.5 aplica un criterio de prepoda exigiendo que cada hoja
tenga un numero minimo de ejemplos (en este caso 2).

Es el momento de decidir si se produce un retroceso o no. Para ello debe calcularse el
error en el nodo antes y después de generar el subarbol. La figura 2.9 muestra ambas
opciones con su correspondiente valor de error. Puede observarse que es menor el error
antes de haber elegido el atributo “Promedio” y por lo tanto, el subdrbol es descartado
considerando al subconjunto de ejemplos como si fuera una hoja. Los ejemplos que
pertenecen a ella serdn etiquetados con la clase mayoritaria.

La figura 2.10(a) ilustra el arbol parcial construido hasta el momento. Resta ana-
lizar los 4 ejemplos de la rama “(% materias aprobadas = [0, 0.25]) AND
(Trabaja = NO)”. El célculo de entropia para los dos atributos que quedan se mues-
tra en la tabla 2.7 y nuevamente el atributo “Promedio™ es seleccionado dando lugar al
arbol parcial de la figura 2.10(b).

Este ultimo atributo clasifica correctamente los 4 ejemplos involucrados y porl o tanto el
proceso de expansion terminar.

Nuevamente en este punto corresponde analizar si la postpoda debe llevarse a cabo. Para
ello, se calculan los errores cometidos antes y después de agregar el ultimo subdérbol.
Dichos valores son 0.4203 y 0.1834 respectivamente y se encuentran indicados en la figura
2.11. Por lo tanto, como el subérbol tiene menos error que el nodo original, la postpoda
no se realiza y el proceso de construccion del dbrol parcial finaliza en este punto.
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Trabaja Estado Civil % materias aprobadas Promedio Alumno regular
NO Casado (0.25, 0.5] [0, 4) NO
NO Casado (0.25, 0.5] [0, 4) NO

SI Casado (0.25, 0.5] [0, 4) SI
SI Casado (0.25, 0.5] [0, 4) SI
NO Soltero (0.5, 0.75] [4,6) SI
SI Casado (0.5, 0.75] [4,6) SI
NO Casado (0.5, 0.75] [6, 10] SI
SI Casado (0.75, 1) [0, 4) SI
SI Soltero (0.75, 1) [4,6) NO
NO Soltero (0.75, 1) [6, 10] NO
SI Soltero (0.75, 1) [6, 10] SI
NO Soltero [0, 0.25] [0, 4) SI
NO Casado [0, 0.25] [0, 4) SI
NO Soltero [0, 0.25] [0, 4) SI
SI Casado [0, 0.25] [0, 4) NO
SI Soltero [0, 0.25] [0, 4) NO
NO Casado [0, 0.25] [4,6) NO
SI Casado [0, 0.25] [4,6) NO
SI Soltero [0, 0.25] [4,6) SI
SI Soltero [0, 0.25] [6, 10] NO
NO Casado (0.75, 1) [6, 10] NO
SI Soltero (0.75, 1) [4,6) SI

Tabla 2.4: Informacion referida a 24 alumnos que espera ser utilizada para determinar las
caracteristicas principales que determinan su condicion de regularidad

Tabla 2.5: Tasa de ganancia calculada para cada atributo de la tabla 2.4 con el objetivo de

Atributo Tasa de ganancia
Trabaja 0.005041
Estado Civil 0.007278

% materias aprobadas 0.071381

Promedio

0.012127

determinar la raiz del arbol parcial

(ATRIB. SELECC)
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(10:12)

(%}

[NO=0; SI=3]
Info(0:3)=0

[ % materias aprobadas J

(0.25/0.5]

[NO=2; SI=2]
Info(2:2)=1

(a) Nodo raiz

[NO=5; SI—4]
Info(5:4)=0.991

[NO=3; SI=3]
Info(3:3)=1

% materias aprobadas
(10:12)

0.5] (%] (075
Info(0:3)=0 Info(3:3)=1

(b) Arbol parcial de nivel 1

% materias aprobadas
(10:12)

0.5]  (0.5N0.7

[NO=0; SI=3]
Info(0:3)=0

[NO=3; SI=3]
Info(3:3)=1

Promedio
(4:1)

INO=2; SI=0] | [ [NO=1; SI=1] | [ [NO=L; SI=0]
Info(2:0)=0 Info(1:1)=1 Info(1:0)=0

(c) Arbol parcial de nivel 2

Figura 2.8: Construccion de la regla 1
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Atributo Tasa de ganancia
Trabaja 0.231503 (ATRIB. SELECC)
Estado Civil 0.091911
Promedio 0.107691

Tabla 2.6: Seleccion del atributo que mejor separa los ejemplos correspondientes a la rama
“(% materias aprobadas = [0, 0.25]) AND (Trabaja = NO))’. Este atributo se
ubicard en el nivel 2 del drbol parcial

Trabaja
(5:4)

Promedio
(4:1)

[NO=1; SI:3]:
Info(l:3):0.81!

; [4{6)

[NO=2; SI=0] [NO=1; SI=1] [NO=1; SI=0]
Error del nodo = 0.1923 | | Error del nodo = 0.7192 Error del nodo = 0.3225

Figura 2.9: El error correspondiente a los datos de la rama
“(% materias aprobadas = [0, 0®.25]) AND (Trabaja = SI)” es 0.3469
mientras que el correspondiente al subarbol generado a partir del atributo ‘Promedio™ es
0.4291. Por ser este ultimo mayor, el subarbol se descarta
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(10:12)

(%

[NO=0; SI=3]
Info(0:3)=0

% materias aprobadas J

Trabaja

(5:4)
[NO=1; SI=3]
Info(1:3)=0.811

[NO=4; SI=1]
Error del nodo = 0.3469

(a) Arbol parcial de nivel 2 con subarbol podado

% materias aprobadas
(10:12)

[0, 022 (0.25{0.5] (Q{fs]
[NO=2; SI=2] [NO=0; SI=3]
Info(2:2)=1

Info(0:3)=0
[ Promedio J [NO=4; SI=1]

Trabaja
(5:4)

[NO=3; SI=3]
Info(3:3)=1

(1:3) Error del nodo = 0.3469
ZAN
[NO=0; SI=3] [NO=1; SI=0]
Info(0:3)=0 Info(1:0)=0

(b) Arbol parcial de nivel 3 con subérbol podado

Figura 2.10: Construccion de la regla 1

Atributo Tasa de ganancia
Estado Civil 0.311278
Promedio 1.000000 (ATRIB. SELECC)

Tabla 2.7: Seleccion del atributo que mejor separa los ejemplos correspondientes a la rama
“(% materias aprobadas = [0, 0.25]) AND (Trabaja = NO)”. Este atributo se
ubicard en el nivel 2 del drbol parcial
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Trabaja
(5:4) I

[NO=1; SI=3] [NO=4; SI=1]
Error del nodo = 0.4203 ! Error del nodo = 0.3469

(a)

Trabaja
(5:4)

[NO=4; SI=1]
rror del nodo = 0.3469

[ | = . Y

[NO=0; SI=3] [NO=1; SI=0]
Error del nodo Error del nodo
= 0.1370 = 0.3225
I Error del subarbol = 0.1834 _____| '
(b)

Figura 2.11: El error correspondiente a los datos de la rama
“(% materias aprobadas = [0, 0®.25]) AND (Trabaja = NO)” es 0.4203
mientras que el correspondiente al subérbol generado a partir del atributo “Promedio™ es
0.1834. Por ser este dltimo menor, el subarbol no se descarta
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Han quedado entonces 4 ramas que terminan en hoja y por lo tanto, pueden ser
seleccionadas como la primera regla. Las opciones son:

1. SI (Y% materias aprobadas = (0,5,0,75])
ENTONCES (Alumno regular = ST)

2. SI (% materias aprobadas = [0,0,25])
AND (Trabaja=S1T)
ENTONCES (Alumno regular = NO)

3. SI (% materias aprobadas = [0,0,25])
AND (Trabaja = NO)
AND (Promedio = [0,4))
ENTONCES (Alumno regular = ST)

4. SI (% materias aprobadas = [0,0,25])
AND (Trabaja = NO)
AND (Promedio = [4,6))
ENTONCES (Alumno regular = NO)

En la figura 2.12 puede verse que la cobertura de las opciones 1y 3 es de 3 ejemplos cada
una, la opcion 4 sélo cubre 1 ejemplo mientras que la opcion 2 cubre 4 ejemplos y por lo
tanto es la rama seleccionada como primera regla.

A continuacion se quitan del conjunto de ejemplos originales (tabla 2.4) los 5 casos
cubiertos por la regla recientemente creada (opcion 2) y se repite el proceso nuevamente.
La proxima regla que se obtendra de la construccion del siguiente arbol parcial es SI
(Trabaja = SI) ENTONCES (Alumno regular = S1I).

2.4. Conclusiones

Dado que el método propuesto en esta tesina se refiere a la modelizacion de la informacion
disponible utilizando un conjunto de reglas de clasificacion, en este capitulo se han
descripto brevemente los métodos mas utilizados en la literatura.

Se comenzé presentando una de las alternativas mds comunes que consiste en la
transformacion de un arbol de clasificacion en un conjunto de reglas a través del recorrido
de cada una de sus ramas.

Se analizaron bdsicamente dos métodos de construccion de arboles, ambos propuestos
por Quinlan: ID3 y C4.5. La eleccion de estos métodos radica no sélo en su popularidad
sino que ademas, constituyen la base del método PART definido por Witten contra el cual
se compara la propuesta de esta tesina.

El método PART propone una alternativa interesante para la construccion de reglas y es el

uso de arboles parcialmente construidos. Esto tiene como finalidad principal lograr reglas
mas generales en un tiempo menor.

El ejemplo desarrollado en la seccion anterior ilustra claramente los pasos a seguir para
obtener el modelo buscado. Aunque solo se detallo la primera parte del proceso, puede
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verse que se trata de un método totalmente deterministico que si bien no requiere construir
el arbol de clasificacion completo insume un costo de andlisis considerable.
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Capitulo 3

Clustering con Redes Neuronales

3.1. Introduccion

La técnica de DM propuesta en esta tesina combina una Red Neuronal con una Técnica
de optimizacion para obtener un modelo de clasificacion.

En particular, la Red Neuronal utilizada permite agrupar la informacion disponible segtin
una medida de similitud dada.

Las técnicas de agrupamiento o técnicas de clustering buscan que los elementos de un
mismo grupo sean lo mds homogéneos posible y a la vez muy distintos de los elementos
contenidos en los clusters restantes.

Se trata de una tarea relevante para la Mineria de Datos ya que permite encontrar
caracteristicas generales a partir de las cuales puede generarse un modelo descriptivo de
los datos. Por ejemplo, utilizando agrupamientos pueden encontrarse las caracteristicas
comunes de los alumnos que aprueban un curso o las caracteristicas principales que
permiten identificar una transaccion como fraudulenta o no.

Ademas, se espera que los clusters sean hallados sin informacion previa y sugeridos
unicamente por la propia esencia o naturaleza de los datos. Es por eso que la obtencion
de estos grupos se basa en la proximidad o lejania de los datos y por lo tanto, resulta
importante el uso adecuado del concepto de distancia.

En este capitulo se introduce el analisis de clusters, se detallan algunas medidas de
distancia y se presentan formas de clasificar las técnicas de clustering. De entre todos los
algoritmos existentes, al final de este capitulo sera desarrollado, en especial, SOM (del
inglés Self-Organizing Maps) [26] por presentar notorias ventajas frente a otros métodos,
razon por la cual es utilizado en esta tesina para el desarrollo del método propuesto.

3.2. Problema de clustering

Clasificar casos u objetos en diferentes grupos es una necesidad cotidiana donde hace
falta poner orden y agrupar, por ejemplo, desde pacientes, libros, alumnos hasta animales,
organismos y la informacion que tantas veces buscamos en internet.

53
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Nro. de Ejemplo | Cant. de Materias | Antiguedad (anos) | Promedio
1 20 4 7.56
2 7 8.5 7.2
3 8 9.5 8.25
4 2 1 6.4
5 0 0.5 6
6 2 1.5 5.5
7 3 1.5 7
8 14 5.5 5.25
9 12 6 6
10 3 9 9
11 18 3.5 8.2
12 9 8.5 7.6
13 19 4 9
14 15 4 5.6
15 10 5 7
16 10 10 8

Tabla 3.1: Informacion no etiquetada de 16 alumnos de una unidad académica

La Mineria de Datos presenta una variedad de métodos capaces de agrupar la informacion
disponible de manera que aquellos casos que presenten caracteristicas muy similares
formen un mismo grupo. Cuanto mas compactos sean los agrupamientos y mas separados
estén entre ellos, mejor serd la técnica de clustering utilizada.

Por ejemplo, suponga que dispone de informacion referida al desempenio académico de
los alumnos de cierta unidad académica y que las caracteristicas relevadas son: cantidad
de materias aprobadas, promedio general y antiguedad del alumno en la carrera (cantidad
de anos transcurridos desde que comenzo6). La tabla 3.1 contiene un conjunto reducido de
ejemplos con estas caracteristicas.

Notese que no se ha asociado a priori ninguna etiqueta o clase a cada alumno sino que se
espera que sea la técnica de KD la que los relaciones en base a una medida de similitud
o distancia.

Para llevar a cabo esta tareas hay distintos enfoques segtin la forma en que se representa
la cercania o parecido entre ejemplos y se dividen en dos grandes categorias:

» Jerdrquicas: Resultan apropiadas cuando se desconoce la cantidad de grupos que
se desean formar. Su funcionamiento se basa en relacionar los ejemplos utilizando
una medida de distancia. Pueden llevar a cabo esta tarea considerando inicialmente
a cada ejemplo como un agrupamiento aislado, luego los agrupamientos se van
uniendo de a pares a medida que ascienden en la jerarquia. El otro enfoque opera
en sentido inverso, considerando que todas las observaciones pertenecen a un unico
grupo el cual se va dividiendo recursivamente a medida que baja en la jerarquia. El
primer enfoque se conoce como agrupamiento jerarquico aglomerativo y el segundo
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Figura 3.1: Agrupamiento jerarquico aglomerativo realizado sobre los datos de la tabla
3.1. Los nimeros sobre el eje horizontal representan el nimero de ejemplo

agrupamiento jerarquico divisorio.

El resultado de este tipo de agrupamiento se representa generalmente en forma
de dendrograma (“dendrogram™). La figura 3.1 ilustra un agrupamiento jerarquico
aglomerativo realizado sobre los datos de la tabla 3.1.

» Partitivo: en los que el nimero de grupos se determina de antemano y las
observaciones se van asignando a los grupos en funcion de su cercania. A esta
categorias pertenecen técnicas como K-medias [15] y las redes neuronales SOM.
Cada grupo tiene un representante o centroide que permite resumir la informacion
del grupo. La figura 3.2 ilustra este tipo de agrupamiento.

Notese que en ambos casos, el modelo obtenido se resume a través de relaciones entre los
ejemplos a partir de una medida de parecido especificada a priori. Luego de haber formado
los agrupamientos, es el experto quien puede asignarle una etiqueta reconociendo en ellos
una situacion especifica. Por ejemplo, el dendrograma de la figura 3.1 indica que los
ejemplos 2, 3, 12, 16 y 10 son similares. Si se observa la tabla 3.1 puede verse que se trata
de alumnos con buen promedio que han rendido pocas materias y que hace mucho que
estan inscriptos en la carrera. También se puede ver la relacion entre los ejemplos 1, 11y
13 correspondiente a alumnos que llevan la carrera al dia con buenas calificaciones.
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Promedio
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Figura 3.2: Agrupamiento partitivo realizado sobre los datos de la tabla 3.1. Cada grupo
posee un centroide que resume las caracteristicas de los elementos que lo forman

3.3. Distancias y similitudes

Las técnicas de agrupamiento, a diferencia de las de clasificacion, modelizan la
informacion sin necesidad de contar a priori con ejemplos etiquetados. Es decir que el
modelo se obtiene de manera no supervisada ya que para un ejemplo suministrado se
desconoce a priori la clase a la que pertenece. Esta carencia de etiquetado inicial se
reemplaza por una medida de similitud o distancia, es decir que, es necesario incorporar
un criterio que determine cudndo dos ejemplos son parecidos y cudndo no lo son.

Este es precisamente uno de los aspectos mas interesante de las técnicas de agrupamiento:
el mismo método puede funcionar de manera diferente, variando la métrica de distancia.
Dicho de otra manera, la funcion de distancia a utilizar puede considerarse un pardmetro
de la técnica a aplicar (al igual que ocurre con el criterio con el que se eligen los atributos
que componen un drbol de decision segun lo visto en la seccion 2.2.1).

A continuacion, se verdn los conceptos y propiedades referidos a una medida de distancia.

3.3.1. Propiedades generales

Teniendo en cuenta que el objetivo principal es hallar clusters que contengan casos
similares, va a ser necesario medir las similitudes o bien las distancias que hay entre
los casos.
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Para poder operar matematicamente con los ejemplos es necesario contar con una
representacion para cada uno de ellos.

Sea X el conjunto de ejemplos sobre el cual se realizara el agrupamiento. X estdra formado
por m ejemplos de n atributos cada uno. Es decir que cada ejemplo serd representado como
un vector nimérico n-dimensional.

Existen varias formas de considerar la distancia que separa dos vectores del espacio de
datos n-dimensional. Matematicamente hablando, se consideran funciones de distancia
sOlo las funciones definidas adecuadamente d : X X X — Ry que cumplen las siguientes
propiedades:

» d(i,j)>0
= d(i,i)=0

= d(i, j) = d(j,1)

La primera de las propiedades dice que la distancia entre dos elementos i y j cualesquiera
delos 1,2,--- ,m disponibles en X debe ser positiva. La segunda que cada caso no puede
distar de si mismo. Finalmente la tltima propiedad establece simetria lo que equivale a
decir que la distancia de i a j es la misma que lade ja i.

Cuando ademads de las tres propiedades anteriores se cumple la desigualdad triangular,
d(i, j) < d(i, k) + d(k, j), se dice que la distancia es métrica y que (X,d) forma un espacio
métrico. Esta propiedades significa que la distancia entre dos ejemplos cualesquiera, i y
J» s menor o igual que la suma de la distancia de i a un tercer ejemplo k, mas la distancia
dekaj.

Como el niimero de casos m es finito, es posible ordenar las interdistancias en una matriz
simétrica mxm, denominada matriz de distancias D sobre X donde d(i, j) = d;;:

—dll d12 d13 e dlm-

d21 d22 d23 e dZm
D=|ds dyn diz - dy,

gdml dm2 dm3 e dmm_

El concepto dual a la distancia es la similaridad. Al igual que una funcién de distancia,
una funcién de similaridad s sobre un conjunto X es una funcién s : X X X — R que
verifica ciertas propiedades:

| ] 1 = S(i, l) Z S(l’])

= 50, j) = s(j; 1)
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La primera propiedad dice que la similaridad debe ser no negativa y establece una escala.
La segunda, que cada caso se parece a si mismo mas que a cualquier otro caso y la altima
establece simetria. En cuanto a la interpretacion se puede decir que cuanto mayor sea la
similaridad s(i, j), mas parecidos entre si serdn los casos i y j. De la misma manera que
se construyo la matriz de distancias se puede construir 1a matriz de similaridades sobre X:

St S12 S13 r Sim
§21 S22 823t Som
S =151 832 83 - 53p
[ Sml Sm2  Sm3 " Smml

Una vez construida una matriz de similaridades S hay varias formas de pasar a una matriz
de distancias sobre X y viceversa. Dados dos casos iy J, la transformacion de Gower [27]
asegura que se cumple la siguiente relacion:

) ..
dij = sij+ sJJ — 2si (3.1)

Notese que. como s; = Sjj = 1, es equivalente a d;; = +/1—s;;. Existen otras
tansformaciones como la distancia complemento d;; = 1 — s;; 0 la raiz del complemento

al cuadrado d;; = /1 — 2.

Las propiedades geométricas de las distancias pueden ser, en algunos casos, de utilidad
para su manejo e interpretacion.

Una pregunta que surge a partir de tantos conceptos desarrollados es cudntas funciones de
distancia y similitud hay.

Sobre cada caso de X se han medido n variables y por tanto, cada caso puede ser
representado como un vector x = (xy,---,x,) de R", de manera que cada x; es el
valor que toma la i-ésima variable medida sobre el caso. Dependiendo de la naturaleza
de las variables que se hayan considerado (variables continuas, binarias o mixtas), se
deben utilizar diferentes tipos de distancias o similaridades. Ademads, el uso de una
medida u otra también depende de la naturaleza de los datos, es decir, si provienen de
un estudio genético, ecoldgico, industrial, etc. Asi pues hay una enorme variedad de
diferentes funciones de distancias y similaridad. A continuacion se describen las medidas
de distancia mds habituales.

3.3.2. Medidas de distancia

Como se verd a continuacion, ademdas de la distancia euclidea o cldsica, existen otras
funciones que también cumplen los requisitos de una funcion de distancia (llamada
entonces métrica) y que pueden funcionar mejor en ciertos contextos. Mas atn,
dependiendo de la aplicacion, se pueden definir funciones ad-hoc que actien como
métrica de distancia.

Las medidas de distancia mds tradicionales son aquellas que se aplican sobre dos
instancias o ejemplos, tales que todos los atributos son numéricos. Por ejemplo, se pueden
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definir las distancias entre dos vectores, puntos o instancias x e y de dimension n de muy
distintas formas. A continuacion se presentan algunas de ellas:

» Distancia Euclidea. Es la distancia cldsica, como la longitud de la recta que une
dos puntos en el espacio euclideo:

d(x.y) = | ) @xi= v
i=1

» Distancia de Manhattan. También llamada distancia por cuadras (city-block). Tal
como su nombre indica, hace referencia a recorrer un camino no en diagonal (por
el camino mas corto), sino zigzagueando, como se haria en Manhattan:

d(x,y)= )" Ixi =i
i=1

» Distancia de Minkowsky (¢ > 1). Cuando g = 2 ésta se reduce a la distancia
Euclidea y cuando g = 1, se obtiene la distancia de Manhattan:

d(x,y) = {Z i —yl-r*]
i=1

s Distancia de Chebychev. Simplemente calcula la discrepancia mas grande en
alguna de las dimensiones:

d(x,y) = maxiz1_n|xi — yil

» Distancia del coseno. Considerando que cada ejemplo es un vector, la distancia
seria el coseno del dngulo que forman:

T
d(x,y):arccos( Y ) (3.2)
[[x] - [yl

» Distancia de Mahalanobis. Todas las distancias anteriores asumen, en cierto
modo, que los atributos son independientes (es decir, consideran cada atributo una
dimension ortogonal a las demas). Esta distancia es mas robusta y utiliza la matriz
de covarianzas S:

d(x,y) = J(x=yTS-1(x-y) (3.3)

3.4. Clasificacion a través del agrupamiento

Como ya se ha visto, y en especial en el capitulo 2, cuando se aprende de ejemplos, casos
o datos conocidos, generalmente lo que se busca es poder tomar una decision sobre nuevos
€asos.
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Parece de sentido comun pensar que ante una nueva situacion se deberd actuar como
se hizo en situaciones anteriores parecidas o similares, si en éstas se tuvo éxito. En
consecuencia, parece una regla bastante clara y natural que puede ser aplicada a multitud
de tareas de mineria de datos.

Tanto la clasificacion como el agrupamiento, son tareas que basan su funcionamiento en
la identificacion de caracteristicas comunes en los datos de entrada.

Su mayor diferencia radica en la posibilidad de contar con una etiqueta para el grupo.
Esta etiqueta es requerida solo en las técnicas de clasificaciéon y puede ser obtenida en el
momento de la recoleccion de los datos o a posteriori a través un proceso manual llevado
a cabo por un experto.

Ante la llegada de un nuevo ejemplo, €ste serd asignado al grupo mas parecido y si dicho
grupo posee una etiqueta asignada, podra ser clasificado a través de ella.

Notese que el modelo obtenido a través del agrupamiento cumple un rol netamente
descriptivo ya que resume de alguna forma la relacion entre los ejemplos que le dieron
origen.

3.5. Redes Neuronales y clustering

Las Redes Neuronales Artificiales o simplemente Redes Neuronales, buscan emular
el comportamiento del cerebro humano en lo que se refiere al procesamiento de
informacion imprecisa y a la capacidad de aprender sin instrucciones explicitas
creando representaciones internas adecuadas. Su estructura estd formada bdsicamente
por neuronas artificiales y conexiones entre ellas, donde una neurona artificial al ser
“activada” envia sefiales a las neuronas artificiales a las cuales estd conectada, llamadas
neuronas vecinas. Desde el punto de vista de 1a implementacion la estructura de 1a red es
un grafo dirigido cuyos arcos almacenan el conocimiento adquirido.

Existen distintos tipos de Redes Neuronales segun la clase de problema que se busque
resolver.

Las Redes Neuronales competitivas son las adecuadas para resolver un problema de
agrupamiento. La siguiente seccion define la arquitectura mds popular en esta tematica.

3.6. Mapas auto-organizativos

Los mapas auto-organizativos o redes SOM (del inglés Self-Organizing Maps) fueron
definidos por Kohonen en 1982 [26]. Su aplicacion principal es el agrupamiento de la
informacion disponible y se caracteriza por su capacidad para preservar la topologia de
los datos de entrada.

Es una técnica de clustering partitiva ya que asocia cada ejemplo a un vector promedio
o centroide. Ademds posee la capacidad de relacionar los centroides de manera de
indentificar similitudes entre ellos. Esto tltimo es una caracteristica propia de esta red
que no esta disponible en la mayoria de las técnicas de clustering basadas en centroides.
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Figura 3.3: Estructura cldsica de una red SOM

Por este motivo suelen utilizarse como herramienta de visualizacion y para reducir la
dimensionalidad del espacio de entrada.

3.6.1. Descripcion del modelo

Puede ser representada como una estructura de dos capas: la capa de entrada cuya funcion
es solo permitir el ingreso de la informacion a la red y la capa competitiva que es la
encargada de realizar el agrupamiento. Las neuronas que forman esta segunda capa se
encuentran conectadas y poseen la capacidad de identificar la cantidad de “saltos™ o
conexiones que la separan de cada una de las restantes dentro de este nivel. Cada neurona
competitiva lleva asociado un vector de pesos o centroide representado por los valores
de los arcos que llegan a ella desde la capa de entrada. De esta forma, la red SOM
maneja dos estructuras de informacion: una referida a los centroides asociados a las
neuronas competitivas y otra encargada de determinar la proximidad entre neuronas. Esto,
a diferencia de un método del estilo “winner-take-all”” como el método K-medias, brinda
informacion adicional con respecto a los agrupamientos ya que neuronas cercanas dentro
de la arquitectura representardan agrupamientos similares en el espacio de los datos de
entrada.

La figura 3.3 muestra la estructura de una red SOM donde la capa de entrada esta formada
por un vector de n dimensiones y la capa competitiva posee 5x6=30 neuronas. Cada
neurona de esta segunda capa posee 8 vecinos directos (conexiones inmediatas). Esta
forma de conexion puede cambiar segun el problema a resolver.

Inicialmente los pesos de la red, cuyos valores se encuentran representados en la figura
mediante 1a matriz W, son aleatorios y se adaptan con las sucesivas presentaciones de los
vectores de entrada. Se utilizard w;; para denotar el peso del arco que va desde la jésima
neurona de entrada hasta la iésima neurona competitiva
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Por tratarse una estructura competitiva, cada vector de entrada se considera representado
por (o asociado con) la neurona competitiva que posea el vector de pesos mds parecido
segin una medida de similitud dada. El valor final de W se obtiene mediante un proceso
iterativo que se repite hasta que los vectores de pesos no presenten modificaciones
significativas o lo que es lo mismo, hasta que cada vector de entrada sea representado
por la misma neurona competitiva que en la iteracion anterior.

Durante el entrenamiento de la red SOM, en cada iteracion, para cada vector de entrada
X = (x1,Xx2,...,X,), se determina la neurona que lo representa, es decir, la neurona mas
parecida hasta el momento. A esta neurona se le 1llama neurona ganadora ya que gana
la competencia por la representacion del vector por ser la mds cercana utilizando una
medida de distancia. Es decir que siendo (w;;, wi, ..., wi,) €l vector de pesos de la i-€sima
neurona competitiva , SOM identifica a la neurona ganadora como aquella que cumple
con la ecuacion 3.4

|Weanadora — X|| = min(IW; — XII) i=1.N (3.4)

donde ganadora es la neurona ganadora, ||.|| es una medida de distancia, generalmente
distancia euclidea (ecuacion 3.3.2) y N es la cantidad total de neuronas competitivas.
Luego, SOM solo actualiza el vector de peso de dicha neurona y de su vecindad segtn la
ecuacion 3.5

Wij:

WU"l'(Y*(X,—WU) j: 1..n (35)
siendo n la dimension del espacio de entrada, i la neurona competitiva cuyo vector se
desea actualizar y « un valor entre O y 1 que representa un factor de aprendizaje. Los
vectores de pesos de las restantes neuronas competitivas permanecen sin cambios. La

ecuacion 3.5 tiene variantes que pueden consultarse en [28].

El concepto de vecindad es utilizado para permitir que la red se adapte adecuadamente.
Esto implica que neuronas competitivas vecinas representan patrones de entrada similares.
Por tal motivo, durante el proceso de entrenamiento (obtencion de los valores de W) se
comienza con una vecindad amplia para luego ir reduciéndola a lo largo de las iteraciones.

El algoritmo 3 describe el pseudocodigo correspondiente al proceso bésico de adaptacion
de la red SOM.

Algoritmo 3: Pseudocodigo bésico de entrenamiento de la red SOM

W « valores iniciales aleatorios;
Vecindad « fijar el tamafio de vecindad inicial;
NrolteReduccion <+ fijar la cantidad de iteraciones que deben transcurrir para
reducir la vecindad;
while no se alcance el criterio de terminacion do

for cada vector de entrada do

Ingresar el vector a la red y calcular la neurona ganadora;
\» Actualizar la neurona ganadora y su vecindad;

Reducir Vecindad si corresponde segtin NrolteReduccion;
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3.7. Mapas auto-organizativos dinamicos

La gran desventaja del SOM radica en la definicion estatica de su arquitectura ya que la
cantidad y modo de conexion de las neuronas que la forman deben ser definidos a priori,
antes de comenzar con el entrenamiento, condicionando de esta manera la eficiencia y
eficacia de la red.

Como forma de resolver esto se han propuesto soluciones alternativas denominadas
Mapas Auto-organizativos Dindmicos los cuales permiten incorporar y/o eliminar
neuronas durante el entrenamiento. En estos casos, el crecimiento de la estructura se
realiza en funcion de la cantidad de veces que gana cada neurona. Aquellas que lo hacen
un mayor nimero de veces son reforzadas con nuevas vecinas con el objetivo de distribuir
de manera mas adecuada los vectores. Un mapa auto-organizativo dindmico (o creciente)
es una version extendida del clasico SOM de Kohonen con la capacidad de expandir su
estructura de manera controlable.

Para trabajar con este tipo de arquitecturas las neuronas de la red deben tener posibilidad
de incorporar o eliminar vecinos dindmicamente. Esto genera la necesidad de identificar
el lugar donde deben insertarse nuevos elementos en la arquitectura. Este aspecto, sumado
al hecho de que la sobrecarga de las neuronas es medida en forma aislada puede llevar
a la pérdida de preservacion de la topologia. Esto se manifiesta en la ubicacion de
representantes de agrupaciones similares (neuronas competitivas) en posiciones muy
distantes dentro de la red neuronal.

En general, la mayoria de las estrategias existentes para la definicion de mapas
autoorganizativos dinamicos, poseen las caracteristicas principales del SOM definido por
Kohonen y utilizan una medida de error dependiente del problema para determinar cuando
deben insertarse nuevas neuronas [29].

Para ello, en cada paso de adaptacion la informacion del error local es acumulada en la
neurona ganadora, evitando que un mismo elemento de la red acumule la representacion
de 1a mayoria de los patrones de entrada y siendo utilizada para determinar donde deben
insertarse nuevas unidades en la red. Cuando se realiza una insercion, la informacién del
error es redistribuida localmente evitando nuevas inserciones en el mismo lugar.

3.7.1. Meétodos existentes

Se han propuesto una cantidad importante de métodos basados en la filosofia de los mapas
auto-organizativos dindmicos. A continuacion se describirdn brevemente algunos de los
métodos existentes:

Growing cell structure (GCS)

En 1993, Brend Fritzke desarrollé una arquitectura de red neuronal auto-organizativa
dindmica que, a diferencia de la mayoria de los métodos existentes, posee dos variantes de
aprendizaje: no-supervisado y supervisado. Esta ultima es una combinacion de la variante
de aprendizaje no-supervisado con una funcion base radial [30].
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Este modelo utiliza la figura de hipertetraedro de una dimensionalidad k definida a priori.
Un hipertetraedro de dimension k es el poliedro més simple que puede formarse con k + 1
vértices. Ejemplo de hipertetraedros para k € 1,2, 3 son lineas, tridngulos y tetraedros.

En GCS, la arquitectura comienza con un unico hipertetraedro. Al igual que el SOM
propuesto por Kohonen, para cada vector de entrada se elige la neurona mas cercana. La
neurona ganadora y sus vecinas forman parte del aprendizaje. La diferencia con SOM es
que solo las vecinas directas forman parte del aprendizaje. Ademas, el peso de adaptacion
es constante en todo el entrenamiento.

Luego de un nimero A de pasos de adaptacion, se determina la unidad g que posea la
maxima frecuencia de sefial relativa y se inserta una nueva neurona dividiendo el arco que
separa a g de su vecino directo mas lejano. Luego se agregan las conexiones necesarias
para preservar la forma de la arquitectura de manera que siempre esté integrada por
hipertetraedros de dimension k. Este proceso de reconexion es muy sencillo. Si la nueva
neurona fue insertada entre ¢ y f, sus vecinos directos seran ¢, f y todos los vecinos
comunesde qy f.

Dado que GCS posee una dimensionalidad definida a priori puede emplearse como
herramienta de visualizacion utilizando k con valor 2 o 3.

Una descripcion detallada de esta arquitectura y su método de entrenamiento se pueden
encontrar en [31].

Growing neural gas (GNG)

El método GNG no impone ninguna restriccion sobre la forma de conexion entre las
neuronas competitivas. Su funcionamiento combina el mecanismo de crecimiento de
GCS y la generacion de la topologia a través de CHL (Competitive Hebbian Learning),
propuesto por Martinetz [32] [33].

Este método de aprendizaje no cambia los valores de los vectores de referencia; sélo
genera conexiones entre neuronas vecinas de manera de construir un grafo que preserva
Optimamente la topologia. En particular, las conexiones finales del grafo se corresponden
con la triangulacion de Delaunay del conjunto de vectores de referencia dados.

Para combinar ambas tareas, GNG propone aplicar la generacion de conexiones segin
CHL incorporando el concepto de edad a cada conexion. En cada paso de adaptacion,
ademas de corregir el vector prototipo asociado a la neurona ganadora y de incrementar
su valor de error como se describi0 previamente, se incrementan las edades de los arcos
que la conectan con sus vecinos directos. Cuando la edad de una conexion alcanza
un determinado umbral la conexion se elimina. Las neuronas que pierden todas sus
conexiones tambi€n son eliminadas.

El proceso de crecimiento de la estructura esta regulado por un parametro A que representa
el umbral de pasos de adaptacion que debe esperarse para insertar una nueva neurona a
la estructura. Alcanzado este umbral se determina la neurona ¢ que posea el mayor error
acumulado. Luego, se determina entre los vecinos de ¢ la neurona f con mayor valor de
error acumulado. Se crea entonces una nueva neurona r entre g y f. Se conectarconqy f
y se elimina la conexion directa entre g y f. Finalmente se reducen los errores acumulados
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de g y f en una fraccion indicada a priori y se calcula el error de r como el promedio de
los erroresde g y f.

El proceso completo se repite hasta que se haya alcanzado el nimero méaximo de neuronas
permitidas dentro de la red o hasta que cumpla algutn criterio de finalizacion establecido
previamente.

Se recomienda la lectura de [34] para contar con un conocimiento detallado de cémo
funciona este método.

Growing selforganizing map

Este método organiza las neuronas en una grilla bidimensional permitiendo que cada
elemento de l1a red pueda tener a lo sumo cuatro vecina directas [35].

La estructura inicial estd formada por neuronas conectadas de manera que cada una de
ellas so0lo posea dos vecinas. Antes de comenzar con el entrenamiento, se determina
el umbral GT que debe alcanzar el error acumulado de una neurona para considerar la
necesidad de agregarle un vecino inmediato.

El proceso de entrenamiento consta de dos partes: la primera genera todas las neuronas de
la estructura y la segunda acomoda los vectores de pesos correspondientes a cada unidad
de la red.

La etapa de generacion respeta, en lineas generales, el proceso descrito inicialmente ya
que en cada paso de adaptacion se recalculan los vectores de pesos correspondientes y se
incrementa el error de la neurona ganadora. Cuando dicho error supera el umbral indicado
por GT, se agrega una nueva vecina de la neurona ganadora. Esto ocurre siempre que tenga
menos de cuatro vecinos; sino es asi, solo se distribuyen los pesos. Esta etapa finaliza
cuando se logra un crecimiento minimo o cuando ya no se producen nuevas neuronas.

Finalmente, una vez obtenida la arquitectura de la red, se realiza una etapa de suavizado
reduciendo la velocidad de aprendizaje y el tamafio de la vecindad.

Un concepto importante que Alahakoon presenta en su método es el uso de un parimetro
llamado factor de dispersion (spread factor) que permite indicarle a la red en que medida
debe dispersarse o crecer. De esa manera, la red puede crecer poco para tener una vision
amplia de cuales son los principales clusters que se forman con los datos de entrada, o
dispersarse mucho mas obteniendo asi un mayor detalle de cada agrupamiento.

La organizacion bidimensional de las neuronas permite una facil visualizacion de los
agrupamientos obtenidos luego del entrenamiento independientemente de la dimensiona-
lidad de los patrones de entrada.

3.8. Conclusiones

Este capitulo dedicado a las técnicas de clustering resume brevemente el concepto general
de agrupamiento y su capacidad descriptiva del conjunto de datos.

El modelo obtenido en este caso no se resume en un conjunto de reglas sino en una manera
de relacionar la informacion a través de una medida de similitud dada de antemano.
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En el capitulo anterior, donde se presentaron alternativas para la obtencion de reglas de
clasificacion se trabajo con informacién etiquetada. Por el contrario, en este capitulo se
mostraron técnicas alternativas para construir modelos sin contar con esta informacion.

En el contexto de esta tesina, se utiliz6 una red SOM para determinar, a través de los
centroides de cada neurona, las caracteristicas mds representativas de los datos de entrada.
Luego, utilizando medidas de tendencia central sobre cada uno de los componentes de los
centroides fue posible estimar la importancia que cada uno de los atributos posee a la hora
de definir el antecedente de una regla. Esta informacion resulta de suma utilidad para la
técnica de optimizacion encargada de conducir la biisqueda hacia el conjunto de reglas
adecuado. Gracias a la red SOM, este proceso comienza en zonas prometedoras, cercanas
al 6ptimo, mejorando la respuesta obtenida y reduciendo el tiempo de calculo.

La arquitectura utilizada en esta tesina para la red SOM surguidé luego de diferentes
pruebas realizadas sobre los conjuntos de datos disponibles. En el futuro, esto podria
automatizarse utilizando una red competitiva dindmica la cual determinaria la cantidad
de neuronas 6ptima en cada situacion. Por este motivo se incluy6 en la parte final del
capitulo algunas soluciones existentes en la literatura sobre esta temdtica aunque no se
han realizado ain las implementaciones y pruebas correspondientes.



Capitulo 4

Técnicas de Optimizacion

4.1. Introduccion

En general, cuando se busca resolver un problema, se desea hacerlo de la mejor manera
posible. En algunas ocasiones puede alcanzarse la mejor solucion existente y en otras,
sOlo una aproximacion de ella.

En Informatica se han desarrollado diversos métodos, denominados técnicas de optimiza-
cién, que han demostrado ser capaces de encontrar soluciones cercanas al optimo.

Este capitulo introduce este tema haciendo hincapié en la optimizacién mediante cimulos
de particulas ya que es de gran importancia para el método propuesto en esta tesina. Antes
de llegar a ella, se hard una clasificacion de las técnicas existentes para dar un contexto
donde pueda apreciarse la diversidad de opciones disponibles en esta tematica.

Es importante considerar que las técnicas aqui expuestas pueden aplicarse a una amplia
variedad de situaciones. Para ello, s6lo es necesario comprender los aspectos principales
del problema a resolver y encontrar la manera de describirlos en términos de la técnicas
de optimizacion a aplicar. Cada técnica se diferencia en la manera de encontrar el 6ptimo.
Si el planteo del problema en los términos de la técnica es el adecuado y la técnica
seleccionada es la correcta, la obtencién de una soluciéon aproximadamente optima es
posible.

4.2. Clasificacion

Primeramente, las técnicas de optimizacion pueden clasificarse en exactas (o enumerati-
vas, exhaustivas, etc.) y técnicas aproximadas. Las técnicas exactas garantizan encontrar
la solucién 6ptima para cualquier instancia de cualquier problema en un tiempo acota-
do. El inconveniente de estos métodos es que el tiempo necesario para llevarlos a cabo,
aunque acotado, crece exponencialmente con el tamafio del problema, ya que la mayoria
de éstos son NP-Completos. Esto provoca en muchos casos que el tiempo necesario para
la resolucion del problema sea inaceptable. Debido a estas limitaciones surgen los algo-
ritmos aproximados o heuristicas. Estos métodos sacrifican la garantia de encontrar el

67
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Figura 4.1: Clasificacion de las técnicas de optimizacion

6ptimo a cambio de encontrar una buena solucion en un tiempo razonable. En algunos
casos, ni siquiera pueden determinar qué tan cerca del 6ptimo se encuentra una solucion
factible en particular.

Dentro de los algoritmos no exactos existen muchos métodos heuristicos de naturaleza
muy diferente, por lo que es complicado dar una clasificacion completa de los mismos.
Ademads, muchos de ellos han sido disefiados para un problema especifico sin posibilidad
de generalizacion o aplicacion a otros problemas similares. De acuerdo a lo dicho
anteriormente, como se observa en la figura 4.1, el siguiente esquema realiza una
categorizacion general para ubicar a los métodos heuristicos mas conocidos segtn la
forma de buscar y construir la solucion [36]:

» Meétodos constructivos o también llamados voraces
Los heuristicos constructivos suelen ser los métodos mas rapidos. Consisten en
construir literalmente paso a paso una solucién del problema. Generan una solucion
partiendo de una vacia a la que se les va anadiendo componentes hasta tener una
solucion completa, que es el resultado del algoritmo. Usualmente son métodos
deterministas y suelen estar basados en la mejor eleccion en cada iteracion.

n Meétodos de biisqueda local o también llamados de seguimiento del gradiente
Parten de una solucién ya completa junto con el uso del concepto de vecindario,
recorren parte del espacio de busqueda hasta encontrar un 6ptimo local. En esa
definicion han surgido diferentes conceptos, como el de vecindario y optimo local.
El vecindario de una solucion s, denominado N(s), es el conjunto de soluciones que
se pueden construir a partir de s aplicando un operador especifico de modificacion
(generalmente denominado movimiento). Un optimo local es una solucién mejor
o igual que cualquier otra solucion de su vecindario. Estos métodos, partiendo de
una solucion inicial, examinan su vecindario y eligen el mejor vecino continuando
el proceso hasta que encuentran un optimo local. El procedimiento realiza en cada
paso un movimiento de una solucion a otra con mejor valor. En muchos casos, la
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exploracion completa del vecindario es inabordable y se siguen diversas estrategias,
dando lugar a diferentes variaciones del esquema genérico. Segun el operador de
movimiento elegido, el vecindario cambia y el modo de explorar el espacio de
busqueda también, pudiendo simplificarse o complicarse el proceso de busqueda.
El método finaliza cuando, para una solucion, no existe ninguna solucion accesible
que la mejore.

n Métodos de descomposicion
El problema original se descompone en subproblemas mds sencillos de resolver,
siendo la salida de uno la entrada del siguiente.

» Meétodos inductivos
La idea de estos métodos es generalizar de versiones pequefias o mas sencillas al
caso completo. Propiedades o técnicas identificadas en estos casos mds féciles de
analizar pueden ser aplicadas al problema completo.

n Meétodos de reduccion
Consiste en identificar propiedades que se cumplen mayoritariamente por las
buenas soluciones e introducirlas como restricciones del problema. El objeto es
restringir el espacio de soluciones simplificando el problema. El riesgo obvio es
dejar fuera las soluciones 6ptimas del problema original.

n Metaheuristicas
En los afos setenta surgié una nueva clase de algoritmos no exactos, cuya idea
bésica era combinar diferentes métodos heuristicos a un nivel mds alto para
conseguir una exploracion del espacio de busqueda de forma eficiente y efectiva.
Estas técnicas se han denominado metaheuristicas, t€rmino utilizado por primera
vez por Glover en [37]. Antes de que este término fuese aceptado completamente
por la comunidad cientifica estos métodos eran denominados como heuristicos
modernos [38].

El método propuesto en esta tesina hace uso de una metaheuristica y por tal motivo, se
analizara esta categoria con un poco mas de detalle.

Podemos describir las propiedades principales que caracterizan las metaheuristicas como
[39] [40] [41]:

» Estrategias o plantillas generales que guian el proceso de buisqueda.

s Exploracion del espacio de busqueda eficiente con el objetivo de encontrar
soluciones (casi) Optimas.

= Son algoritmos no exactos y generalmente son no deterministas.

» Pueden incorporar mecanismos para evitar las dreas del espacio de biisqueda no
Optimas.

s El esquema bésico de cualquier metaheuristica es general y no depende del
problema a resolver.
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s Hacen uso de conocimiento del problema que se trata de resolver en forma
de heuristicos especificos que son controlados de manera estructurada por una
estrategia de mas alto nivel.

s Utilizan funciones de aptitud para cuantificar el grado de adecuacion de una
determinada solucion.

Haciendo un resumen de los puntos anteriores, se puede decir que una metaheuristica es
una estrategia de alto nivel que explora el espacio de busqueda por medio de diferentes
métodos. En otras palabras, una metaheuristica es una plantilla general no determinista
que debe ser rellenada con datos especificos del problema adaptados para la misma:
representacion de las soluciones, operadores para manipularlas, funcion de adecuacion
para el proceso de optimizacion, etc. Permite abordar problemas con espacios de busqueda
de gran tamafio, donde el numero de posibles soluciones es extremadamente grande.
Por lo tanto es de especial interés el correcto equilibrio que haya entre diversificacion
e intensificacion. El término diversificacion se refiere a la exploracion del espacio
de busqueda, mientras que intensificacion se refiere a la explotacion de algin drea
concreta de ese espacio. El equilibrio entre estos dos aspectos contrapuestos es de gran
importancia, ya que por un lado deben identificarse rapidamente la regiones prometedoras
del espacio de busqueda global y por el otro lado no se debe malgastar tiempo en las
regiones que ya han sido exploradas o que no contienen soluciones de alta calidad.

Existen diversas formas de clasificar y describir las técnicas metaheuristicas [42]. Depen-
diendo de las caracteristicas que se seleccionen se pueden obtener diferentes taxonomias:
basadas en la naturaleza o no basadas en la naturaleza, basadas en memoria o sin memo-
ria, con funcion objetivo estética o dindmica, etc.

En lo que continia del capitulo se ha elegido clasificarlas de acuerdo a si en
cada paso manipulan un unico punto del espacio de busqueda o trabajan sobre un
conjunto (poblacion) de ellos. Es decir que, se detallard la agrupacion que divide a las
metaheuisticas en aquellas basadas en la trayectoria y aquellas basadas en la poblacion,
como se muestra en la Figura 4.2. En dicha figura se pueden observar las principales
metaheuristicas que se decribirdan brevemente en las siguientes subsecciones.

4.2.1. Metaheuristicas Basadas en Trayectoria

La principal caracteristica de estos métodos es que parten de un punto y mediante la
exploracion del vecindario van actualizando la solucion actual, formando una trayectoria.
La mayoria de estos algoritmos surgen como extensiones de los métodos de busqueda
local simples a los que se les anade alguna caracteristica para escapar de los minimos
locales. Esto implica la necesidad de una condicion de parada méas compleja que la de
encontrar un minimo local. Normalmente se termina la busqueda cuando se alcanza un
nimero maximo predefinido de iteraciones, se encuentra una solucion con una calidad
aceptable o se detecta un estancamiento del proceso.

s El Enfriamiento Simulado o Simulated Annealing (SA) es una de las mds antiguas
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Figura 4.2: Clasificacion de las metaheuristicas

entre las metaheuristicas y seguramente es el primer algoritmo con una estrategia
explicita para escapar de los 6ptimos locales. El SA fue inicialmente presentado
en [43]. La idea del SA es simular el proceso de recocido del metal y del cristal.
Para evitar quedar atrapado en un 6ptimo local, el algoritmo permite elegir una
solucion peor que la solucion actual. En cada iteracion se elige, a partir de la
solucion actual s, una solucion s” del vecindario N(s). Si s’ es mejor que s (es
decir, tiene un mejor valor en la funcion de fitness), se sustituye s por s como
solucion actual. Si la solucion s’ es peor, entonces es aceptada con una determinada
probabilidad que depende de 1a temperatura actual T y de la variacion en la funcion
de fitness, f(s") — f(s) (caso de minimizacion). Esta probabilidad generalmente se
calcula siguiendo la distribucion de Boltzmann:

15" )=f(5)
R

p(s'|T.s)=e

n La Busqueda Tabu o Tabu Search (TS) es una de las metaheuristicas que se
han aplicado con mas éxito a la hora de resolver problemas de optimizacion
combinatoria. Los fundamentos de este método fueron introducidos en [37]. La
idea bdsica de la busqueda tabu es el uso explicito de un historial de la busqueda
(una memoria de corto plazo), tanto para escapar de los 6ptimos locales como para
implementar su estrategia de exploracion y evitar buscar varias veces en la misma
region. Esta memoria de corto plazo es implementada en esta técnica como una lista
tabt, donde se mantienen las soluciones visitadas mas recientemente para excluirlas
de los proximos movimientos. En cada iteracion se elige la mejor solucion entre las
permitidas y la solucion es anadida a la lista tabu.

n El Procedimiento de Busqueda Miope Aleatorizado y Adaptativo o The Greedy
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Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [44] es una metaheuristica
simple que combina heuristicos constructivos con busqueda local. GRASP es un
procedimiento iterativo compuesto de dos fases: primero una construccion de una
solucion y después un proceso de mejora. La solucion mejorada es el resultado del
proceso de busqueda.

La Busqueda en Vecindario Variable o Variable Neighborhood Search (VNS) es
una metaheuristica propuesta en [45], que aplica explicitamente una estrategia para
cambiar entre diferentes estructuras de vecindario de entre un conjunto de ellas
definidas al inicio del algoritmo. Este algoritmo es muy general y con muchos
grados de libertad a la hora de disefiar variaciones e instanciaciones particulares.

La Busqueda Local Iterada o Iterated Local Search (ILS) [46] es una metaheuristica
basada en un concepto simple pero muy efectivo. En cada iteracion, la solucion
actual es perturbada y a esta nueva solucion se le aplica un método de busqueda
local para mejorarla. Este nuevo 6ptimo local obtenido por el método de mejora
puede ser aceptado como nueva solucion actual si pasa un test de aceptacion.

4.2.2. Metaheuristicas Basadas en Poblacion

Los métodos basados en poblacion se caracterizan por trabajar con un conjunto de
soluciones (poblacion) en cada iteracion, a diferencia de los métodos observados
anteriormente que Unicamente utilizan un punto del espacio de busqueda por iteracion.
El resultado final proporcionado por este tipo de algoritmos depende fuertemente de la
forma en que manipula la poblacion.

» Los Algoritmos Evolutivos o Evolutionary Algorithms (EA) [47] estan inspirados

en la capacidad de la naturaleza para evolucionar seres adaptindolos a los
cambios de su entorno. Esta familia de técnicas siguen un proceso iterativo y
estocdstico que opera sobre una poblacion de individuos. Cada individuo representa
una solucion potencial al problema que se estd resolviendo. Inicialmente, la
poblacion es generada aleatoriamente (quizds con ayuda de un heuristico de
construccion). Cada individuo en la poblacion tiene asignado, por medio de
una funcion de aptitud (fitness), una medida de su bondad con respecto al
problema bajo consideracion. Este valor es la informacion cuantitativa que el
algoritmo usa para guiar su busqueda. En los métodos que siguen el esquema
de los algoritmos evolutivos, la modificacion de la poblacion se lleva a cabo
mediante tres operadores: seleccion, recombinacion y mutacion. Estos algoritmos
establecen un equilibrio entre la explotacion de buenas soluciones (fase de
seleccion) y la exploracion de nuevas zonas del espacio de busqueda (fase de
reproduccion), basados sobre el hecho de que la politica de reemplazo permite
la aceptacion de nuevas soluciones que no mejoran necesariamente la existentes.
En la literatura se han propuesto diferentes algoritmos basados en este esquema
general. Basicamente, estas propuestas se pueden clasificar en tres categorias que
fueron desarrolladas de forma independiente. Estas categorias son la Programacion
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Evolutiva o Evolutionary Programming (EP) desarrollada por Fogel [48], las
Estrategias Evolutivas o Evolution Strategies (ES) propuestas por Rechenberg en
[49], y los Algoritmos Genéticos o Genetic Algorithms (GA) introducidos por
Holland en [50].

m [La Busqueda Dispersa o Scatter Search (SS) [41] es una metaheuristica cuyos
principios fueron presentados en [51] y que actualmente estd recibiendo una gran
atencion por parte de la comunidad cientifica. El algoritmo se basa en mantener
un conjunto relativamente pequefio de soluciones tentativas (llamado conjunto de
referencia) que se caracteriza tanto por contener buenas soluciones como soluciones
diversas. Este conjunto se divide en subconjuntos de soluciones a las cuales se
les aplica una operacion de recombinacion y mejora. Para realizar la mejora o
refinamiento de soluciones se suelen utilizar mecanismos de buisqueda local.

» Los sistemas basados en Colonias de Hormigas o Ant Colony Optimization (ACO)
[52] son unas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento de las hormigas
reales cuando realizan la busqueda de comida. Este comportamiento es el siguiente:
inicialmente, las hormigas exploran el drea cercana a su nido de forma aleatoria.
Tan pronto como una hormiga encuentra la comida, la lleva al nido. Mientras que
realiza este camino, la hormiga va depositando una sustancia quimica denominada
feromona. Esta sustancia ayudara al resto de las hormigas a encontrar la comida.
Esta comunicacion indirecta entre las hormigas mediante el rastro de feromona
las capacita para encontrar el camino mds corto entre el nido y la comida. Esta
funcionalidad es la que intenta simular este método para resolver problemas de
optimizacion. En esta técnica, el rastro de feromona es simulado mediante un
modelo probabilistico.

» Los Algoritmos Basados en Cimulos de Particulas o Particle Swarm Optimization
(PSO) [53] son técnicas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento social
del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces. Se
fundamenta en los factores que influyen en la toma de decision de un agente que
forma parte de un conjunto de agentes similares. La toma de decision por parte
de cada agente se realiza conforme a una componente social y una componente
individual, mediante las que se determina el movimiento (direccion) de este agente
para alcanzar una nueva posicion en el espacio de soluciones. Simulando este
modelo de comportamiento se obtiene un método para resolver problemas de
optimizacion.

4.3. PSO - Particle Swarm Optimization

La optimizacion mediante el cimulo de particulas o PSO (Particle Swarm Optimization)
es una metaheuristica poblacional propuesta por Kennedy y Eberhart [53]. Esta basada
en la simulacion de modelos sociales simples e inspirada en el comportamiento social del
vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces (Figura 4.3).
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Figura 4.3: Ejemplos de Inteligencia de Cuimulo en la naturaleza

PSO utiliza 1o que se conoce como Inteligencia de Cumulo y plantea una “metifora
social” que se puede resumir de la siguiente forma: los individuos que conviven en una
sociedad tienen una opinion que es parte de un “conjunto de creencias” (el espacio de
busqueda) compartido por todos los posibles individuos.

El libro de Kennedy y Eberhart [54] describe muchos aspectos filosoficos de PSO y la
inteligencia de camulo. Poli hizo una cobertura exhaustiva de las aplicaciones de PSO en
[55]y [56].

Cada individuo puede modificar su propia opinion basdndose en tres factores:
= Su conocimiento sobre el entorno (su valor de aptitud o fitness).

= Su conocimiento historico o experiencias anteriores (Su memoria 0 conocimiento
cognitivo).

» El conocimiento historico o experiencias anteriores de los individuos situados en su
vecindario (su conocimiento social).

es decir que intervienen aspectos sociales, culturales y de imitacion.

Los seres humanos también utilizan la inteligencia de cimulo en la resolucion de
problemas de optimizacion. Por ejemplo, en un incendio, ante la imposibilidad de
encontrar una via de escape rapida, los humanos tienden a seguir el comportamiento de
la mayoria; por tal motivo, si alguien advierte que todos corren en determinada direccion
y no dispone de conocimiento cierto que le permite salvarse, lo natural es que adopte
el comportamiento de la mayoria sin saber efectivamente si esa direccion es la correcta.
Notese que el conocimiento actual de cada individuo se ve afectado por el entorno.

Segun se define en [53], PSO utiliza una poblacién de tamano fijo. Cada elemento de
la poblacion, denominado particula, es una solucion del problema y sus movimientos
se encuentran acotados al espacio de busqueda. Este espacio se encuentra definido de
antemano y no se permite que las particulas se desplacen fuera de €l.

En PSO, cada individuo o particula esta siempre en continuo movimiento explorando el
espacio de busqueda y nunca muere.

Cada particula estd compuesta por tres vectores y dos valores de fitness:

m Vector X; = (xj,xp,...,Xxn) almacena la posicion actual de la particula en el
espacio de buisqueda.
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Figura 4.4: Movimiento de una particula en el espacio de soluciones

» Vector pBest; = (pi, pn,--..Pin) almacena la mejor solucion encontrada por la
particula hasta el momento.

» Vector velocidad V; = (vi1,vi2, ..., vin) almacena el gradiente (direccion) segun el
cual se movera la particula.

» El valor fitness fitness_x; almacena el valor de aptitud de la solucién actual (vector
X;).

» El valor fitness fitness_pBest; almacena el valor de aptitud de la mejor solucion
local encontrada hasta el momento (vector pBest;)

En la figura 4.4 se detalla una representacion grafica del movimiento de una particula
en el espacio de soluciones. Las flechas de linea punteada representan la direccion de los
vectores de velocidad actual. La flecha de linea completa representa la direccion que toma
la particula para moverse desde la posicion X;(¢) hasta la posicion X;(z + 1). El cambio de
direccion de esta flecha depende de 1a influencia de las demads direcciones que intervienen
en el movimiento.

La poblacion se inicializa generando las posiciones y las velocidades iniciales de las
particulas aleatoriamente. Una vez que la poblacion estd inicializada, los individuos
comienzan a moverse por el espacio de busqueda por medio del proceso iterativo.

Con la nueva posicion del individuo, se calcula y actualiza su fitness ( fitness_x;). Ademas,
si el nuevo fitness del individuo es el mejor encontrado hasta el momento, se actualizan
los valores de mejor posicion pBest; y fitness fitness_pBest;.

Como se explico anteriormente, el vector velocidad es modificado tomando en cuenta su
experiencia y su entorno.

La expresion es:

Vit + 1) = w.Vi(t) + ¢1.rand;.(pBest; — X(t)) + @y.rand,.(g; — X(t)) (4.1)
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donde w representa el factor inercia [S7], ¢1 ¥y ¢2 las constantes de aceleracion, rand; y
rand, son valores aleatorios pertenecientes al intervalo (0,1) y g; representa la posicion
de la particula con el mejor pBest en el entorno de X; (IBest o localbest) o del todo el
cumulo (gBest o globalbest). Los valores de w, ¢; y ¢, son importantes para asegurar que
converja el algortimo. Para mas detalles sobre la eleccion de estos valores consultar [58]
y [59].

Finalmente, se actualiza la posicion de la particula de la siguiente forma:
X+ 1)=X(t) + Vit + 1) (4.2)

El algoritmo 4 describe el pseudocadigo del algoritmo de busqueda de PSO

Algoritmo 4: Algoritmo PSO Basico

Pop = CrearPoblacion(N);

while no se alcance la condicion de terminacion do

for i = 1 to size(Pop) do

Evaluar Particula X; del cimulo Pop;

if fitness(X;) es mejor que fitness(pBest;) then
pBest; — X;;

\» fitness(pBest;) « fitness(X;);

for i = 1 to size(Pop) do
Elegir g; de acuerdo al criterio de vecindario usado;
Vi «w.V; + (p1.rand, .(pBest; — X;) + ¢y.rand,.(g; — X;);
Xi— X;+ 'V

Result: 1a mejor solucion encontrada

Es importante notar que PSO es una metaheuristica que hace muy pocas suposiciones con
respecto al problema que se busca resolver y es capaz de buscar en espacios de soluciones
muy grandes.

Como contrapartida, debe mencionarse que, metaheuristicas como PSO no garantizan
que la solucion Optima sea alcanzada. PSO no utiliza la informacion de ningtn gradiente
para realizar la buisqueda, esto implica que la funcion de aptitud a utilizar no necesita ser
diferenciable como es requerido por los métodos de optimizacion clasicos, como descenso
de gradiente y los métodos cuasi-Newton.

Esto altimo permite que PSO sea utilizado en problemas de optimizacion cuya funcion de
aptitud sea ruidosa o se encuentre parcialmente definida.

Existen diferentes versiones que fueron desarrolladas a partir de la idea original, la
mayoria de ellas relacionadas con la variacion de diversos parametros del algoritmo o a
la combinacion de varias topologias, tamafios y nimero de poblaciones [60][61][62][63].

También se han propuesto cambios en la velocidad de las particulas con el fin de lograr
diversidad y evitar el estancamiento en el proceso de busqueda [64] [65] [66].
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4.3.1. Tipos de Algoritmos basados en PSO

El algoritmo PSO original puede alterarse modificando su configuracion original y, de
esta manera, dar origen a nuevas aproximaciones. A continuacion se detallan variaciones
clasicas basadas en alteraciones sobre el tamaiio de la vecindad y otras basadas en
alteraciones de los pesos del conocimiento cognitivo y social.

Dependiendo de la influencia de los pesos cognitivo y social (valores ¢1 y ¢
respectivamente) sobre la direccion de la velocidad que toma una particula en el
movimiento (ecuacion 4.1), Kennedy [67] se pueden distinguir cuatro tipo de algoritmos:

= Modelo Completo: ¢1 > 0y ¢2 > 0. Tanto el componente cognitivo como el social
intervienen en el movimiento.

= Modelo s6lo Cognitivo: ¢1 > 0y ¢2 = 0. Unicamente el componente cognitivo
interviene en el movimiento.

s Modelo sélo Social: ¢1 = 0y ¢2 > 0. Unicamente el componente social interviene
en el movimiento.

= Modelo sélo Social exclusivo: ¢; =0, ¢ > 0y g; # x;. La posicion de la particula
en si no puede ser la mejor de su entorno.

Los parametros ¢1 y ¢2 ponderan la importancia que se le otorga al conocimiento
adquirido por la particula o por el mejor del entorno respectivamente. A mayor valor de
¢l 0 ¢2 mayor presion se realiza para que la particula sea atraida por su mejor solucion
encontrada o por el mejor del entorno, respectivamente.

Por otro lado, desde el punto de vista del vecindario, el algoritmo puede ser clasificado en
dos tipos de algoritmos: PSO Local y PSO Global.

En la variacion PS OLocal, el conocimiento social de la particula es evaluado sélo en el
entorno inmediatamente proximo a la misma. En cambio, para la variacion PS OGlobal,
el conocimiento social para cada particula es evaluado en la poblacion completa.

El tamafio de la vecindad influye en la velocidad de convergencia del algoritmo asi como
en la diversidad de los individuos de la poblacion. A mayor tamafio de vecindad, la
convergencia del algoritmo es mas rapida pero la diversidad de los individuos es menor.

4.3.2. Topologias de Camulos de Particulas

Un aspecto muy importante a considerar es la manera en la que una particula interacciona
con las demas particulas de su vecindario. Las topologias definen el entorno de interaccion
de una particula individual con su vecindario, por lo que los entornos pueden ser de dos
tipos [68]:

» Geogrificos: se calcula la distancia de la particula actual al resto y se toman las mas
cercanas para componer su entorno.
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Geografico

Figura 4.5: Ejemplos de entornos sociales y geograficos en un espacio de soluciones

= Sociales: se define a priori una lista de vecinas para cada particula, independiente-
mente de su posicion en el espacio.

En la figura 4.5 se muestran graficamente ejemplos de entornos geograficos y sociales

4.4. PSO Binario

En diversas aplicaciones précticas cada vez es mads frecuente la presencia de problemas
de optimizacion que involucran variables que deben tomar valores discretos. Se trata
de problemas de naturaleza combinatoria donde una de las formas de resolverlos
es la discretizacion de valores continuos. Considerando que cualquier problema de
optimizacion, discreto o continuo, puede ser expresado en notacion binaria, Kennedy
y Eberthart en [69], consideraron de utilidad el poder disponer de una version binaria
discreta de PSO para problemas de optimizacion discretos que denominaron PSO Binario.

En un espacio binario, una particula se mueve en las esquinas de un hipercubo, cambiando
los valores de los bits que determinan su posicion. En este contexto, la velocidad de
una particula puede ser vista como la cantidad de cambios ocurridos por iteracion o la
distancia de Hamming entre las posiciones de la particulas en el instante t y el 7 + 1. Una
particula con 0 bits cambiados, de una iteracion a la otra, no se mueve mientras que otra
particula que cambia por el valor contrario todos sus bits, se desplaza a velocidad méxima.

Aun no se ha dicho en que consiste el vector velocidad. Repitiendo la notacion del capitulo
anterior, la particula de PSO binario estd formada por

m Vector X; = (xij1,xn,...,xn) almacena la posicion actual de la particula en el
espacio de busqueda. Es decir que se trata de un vector binario.

» Vector pBest; = (pi1, pi2,- - -, Pin) almacena la mejor solucion encontrada por la
particula hasta el momento. Por lo tanto, tambi€n es binario.

m Vector velocidad V; = (v, vip, ..., Vi) €s un vector de valores reales.

n El valor fitness fitness_x; almacena el valor de aptitud de la solucion actual (vector

x,v).
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» El valor fitness fitness_pBest; almacena el valor de aptitud de la mejor solucion
local encontrada hasta el momento (vector pBest;)

El valor de la velocidad para la particula i en la dimension d se actualiza segtin (4.3)
vid(t + 1) = wvig(t) + p1.rand; .(pia — xia(t)) + pr.randy (gia — Xia(t)) (4.3)

Notese que si bien las ecuaciones (4.3) y (4.1) coinciden, ahora p;; y x;3 son enteros en
{0, 1} y viq es utilizada como argumento de la funcién sigmoide de (4.4) a fin de obtener
un valor acotado en [0, 1] equivalente a la probabilidad de que la posicion de la particula
tome el valor 1.

1

1 + e va® “44)

sig(via(t)) =
Luego, el vector posicion de la particula se actualiza de la siguiente forma

Xt + 1) = { g} i; ;c;;:d() < sig(vig(t + 1)) 4.5)

donde rand() es un nimero random con distribucion uniforme en [0,1] distinto para cada
dimension.
El algoritmo 5 detalla el pseudocédigo correspondiente.

En la version continua de PSO el valor de v,y también se encontraba acotado a un intervalo
cuyos valores eran parametros del algoritmo.

En el caso discreto, el valor de la velocidad es acotado segin(4.6)

[vigl < Vmmax (4.6)

siendo Vmax un parametro del algoritmo. Es importante notar que Vmax debe tomar
valores adecuados para permitir que las particulas sigan explorando minimamente
alrededor del 6ptimo. Por ejemplo, si Vmax = 6 las probabilidades de cambio sig(vyy)
estaran limitadas a 0,9975 y 0,0025. Esto permite una reducida probabilidad de cambio.
Pero si Vmax tomara un valor extremo, por ejemplo 50, seria muy poco probable que una
particula cambie su posicion luego de alcanzar un 6ptimo (que tal vez sea local).

Es importante remarcar que la incorporacion de la funcion sigmoide cambia radicalmente
la manera de utilizar el vector velocidad para actualizar 1a posicion de la particula. En PSO
continuo, el vector velocidad toma valores mayores al inicio para facilitar la exploracion
del espacio de soluciones y al final se reduce para permitir que la particula se estabilice.

En PSO binario ocurre precisamente todo lo contrario. Los valores extremos, al ser
mapeados por la funcion sigmoide, producen valores de probabilidad similares, cercanos
a 0 o a 1, reduciendo la chance de cambio en los valores de la particula. Por otro lado,
valores del vector velocidad cercanos a cero incrementan la probabilidad de cambio. Es
importante considerar que si la velocidad de una particula es el vector nulo, cada uno de
los digitos binarios que determina su posicion tiene probabilidad 0.5 de cambiar a 1. Es
la situacion mds aleatoria que puede ocurrir.
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Algoritmo 5: Algoritmo PSO Binario

Pop = CrearPoblacion(N);

while no se alcance la condicion de terminacion do

for i = 1 to size(Pop) do

Evaluar Particula X; del cimulo Pop:;

if fitness(X;) es mejor que fitness(pBest;) then
pBest; — X;;
fitness(pBest;) « fitness(X;),

for i = 1 to size(Pop) do
Elegir g; de acuerdo al criterio de vecindario usado;
Vi «w.V; + (p1.rand, .(pBest; — X;) + ¢y.rand,.(g; — X;);
ford=1tondo
if rand() < sig(V;) then

| Xia=1
else
| Xu=0

Result: 1a mejor solucion encontrada

Cada particula incrementa su capacidad exploratoria a medida que el vector velocidad
reduce su valor; es decir que , cuando vy, tiende a cero, lim sig(v;y(t)) = 0,5, permitiendo
t—oo

que cada digito binario tome el valor 1 con probabilidad 0,5. Es decir que puede tomar

cualquiera de los dos valores.

Por el contrario, cuando los valores del vector velocidad se incrementan, lim sig(viz(¢)) =
t—o0

1, y por lo tanto todos los bits tienden a 1, mientras que cuando el vector velocidad
decrece, tomando valores negativos, lim sig(v,;(f)) = 0 y todos los bits cambian a 0.
t—o0

Es importante remarcar que limitando los valores del vector velocidad entre —3 y 3,
sig(vig) € [0,0474,0,9526], mientras que para valores superiores a 3, sig(v;y) ~ 1 y para
valores inferior a —35, sig(v;;) = 0.

4.5. PSO Binario con control de velocidad

Cuando se busca una solucion oOptima utilizando cumulos de particulas, el vector
velocidad es el encargado de realizar los desplazamientos dentro del espacio de busqueda.
Cuando se trabaja sobre un espacio discreto resulta de sumo interés evitar posiciones
extremas que dificulten la convergencia.

Esta seccion describe una variante del método PSO Binario que modifica el vector
velocidad utilizando una version modificada del algoritmo gBest PSO continuo. Es decir
que, bajo esta propuesta cada particula tendréa dos vectores velocidad, V1y V2. El primero
se actualiza segun (4.7).

V91t + 1) = wVI1i(t) + ¢1.rand,.(2 * pBesti — 1) + @y.rand,.(2 * gBest — 1) 4.7)
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donde las variables rand;, rand,, ¢1 y 2 funcionan de la misma forma que en (4.3). Los
valores p; y g; corresponden al i-€simo digito binario de los vectores pBest; y gBest ,
respectivamente.

La diferencia mds importante entre (4.3) y (4.7) es que en la segunda, el desplazamiento
del vector V1 en las direcciones correspondientes a la mejor solucién encontrada por la
particula y al mejor global no dependen de la posicion actual de dicha particula.

Luego, cada elemento del vector velocidad V1 es controlado segun (4.8)

Vi) =1 =61, if vy < -5, (4.8)
vl(t) if not

donde

51; = 5

(4.9)

Es decir que, el vector velocidad V1 se calcula segtn (4.7) y se controla segtn (4.8). Su
valor se utiliza para actualizar el valor del vector velocidad V2, como se indica en (4.10).

V2 + D) = V2() + V1t + 1) (4.10)

El vector V2 también se controla de manera similar al vector V1 cambiando limit1,,per,
Y limit1jper; POT limit2ypper; Yy 1imit2ipy,y; respectivamente. Esto dara lugar a 62; que
serd utilizado como en (4.8) para acotar los valores de V2. Luego se le aplica la funcion
sigmoide y se calcula la nueva posicion de la particula segun (4.5).

El concepto de control de velocidad se basa en el método descripto en [70] donde se
utiliza un control similar para evitar las oscilaciones finales de las particulas alrededor del
optimo.

Los resultados obtenidos aplicando este método para la optimizacion de un conjunto de
funciones matemadticas de prueba han sido muy satisfactorios [71].

4.6. Conclusiones

Este capitulo ha presentado distintas técnicas informdticas que pueden ser utilizadas para
hallar la solucion casi Optima de un problema.

Algo que caracteriza al conjunto de métodos descriptos es que brindan soluciones
aproximadamente optimas. Esto dltimo no es una desventaja ya que, en la mayoria de
los casos, la busqueda del 6ptimo requiere un tiempo de célculo muy grande y la solucion
provista por las técnicas aproximadas es mas que adecuada para los limites de tolerancia
de error del problema.

En especial se ha hecho hincapi€ en la metaheuristica PSO por ser la base de 1a técnica
utilizada en el método propuesto en esta tesina. Se trata de un mecanismo de busqueda
que a partir de un conjunto de soluciones aleatorias, las mejora iterativamente utilizando
el conocimiento propio de cada solucion y el conocimiento del cimulo.
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Esta tesina combina dos de las variantes de PSO explicadas previamentes, para dar lugar
a un nuevo método capaz de encontrar reglas de clasificacion operando con atributos
nominales y numéricos. Esto tltimo requiere de algunas adaptaciones que serdn descriptas
con detalle en el siguiente capitulo.



Capitulo 5

SOM+PSO: método propuesto

Este capitulo constituye el aporte central de esta tesina y presenta un nuevo método
de obtencion de reglas de clasificacion capaz de operar sobre atributos nominales y
numeéricos.

Su funcionamiento se basa en la combinacion de una Red Neuronal competitiva
SOM (Self-organizaing Maps) con una técnica de optimizacion PSO (Particle Swarm
Optimization).

El énfasis estd puesto en alcanzar una buena cobertura utilizando un nimero reducido
de reglas donde cada una de ellas posea un nimero minimo de conjunciones en su
antecedente.

A continuacion se describe la representacion elegida para las reglas y las adaptaciones
realizadas sobre las variantes de PSO existentes a fin de poder obtener el conjunto de
reglas buscado.

5.1. Representacion de Reglas

5.1.1. Enfoque seleccionado

Como se explico en el capitulo 4, PSO es una técnica de optimizacion poblacional que
parte de un conjunto de soluciones aleatorias y las mejora utilizando un proceso de
busqueda basado en el desempefio del grupo. Por lo tanto, la primera tarea que debe
llevarse a cabo para aplicar esta técnica es construir el conjunto de soluciones aleatorias
inicial, también denominado “poblacion” inicial.

En este punto debe analizarse que informacion se almacenard en cada individuo de
la poblacion. Aqui existen dos opciones: cada individuo puede corresponderse con el
conjunto de reglas completo (enfoque Pittsburgh [72]) o cada individuo podré contener la
informacion de una unica regla. Ademas, si se decide utilizar individuos que representen
una unica regla, hay dos posibilidades segtin la manera en que se obtenga el resultado:

» En el enfoque Michigan cada individuo codifica una tnica regla pero la solucion
final serd la poblacion final o un subconjunto de la misma [73].

83
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n En el enfoque IRL (por sus siglas del inglés Iterative Rule Learning) nuevamente
cada individuo representa una regla pero la solucion de la estrategia poblacional
es el mejor individuo y la solucion global estd formada por los mejores individuos
obtenidos en una secuencia de ejecuciones [74].

Disponer de individuos que posean en su representacion el conjunto de reglas completo
facilita la evaluacion del resultado obtenido ya que es todo el conjunto el que se evalua
en forma simultanea. Por el contrario, si cada individuo de la poblacion sélo representa
una regla, su desempeno estard condicionado al de otros individuos (esto dependera del
enfoque seleccionado).

Sin embargo, bajo el enfoque Pittsburgh, los individuos tendran una representacion mas
extensa (incluso podria ser variable) lo cual implica un mayor costo en su evaluacion
y en la aplicacion de la técnica de optimizacion. Por su parte, un esquema Michigan o
IRL, poseerd individuos mas cortos y por consiguiente mas faciles de evaluar y de ser
modificados por la técnica seleccionada.

Si se decide utilizar individuos formados por una tnica regla, es importante considerar
la presion selectiva ejercida por la técnica a aplicar ya que en la mayoria de los casos, la
poblacion tiende a la convergencia prematura y por lo tanto el mejor individuo se repite
en un porcentaje importante de la poblacion.

En esta tesina se decidio utilizar el enfoque IRL (Iterative Rule Learning) por considerarlo
adecuado para una técnica de optimizacion adaptativa. El problema de la convergencia
prematura a un unico individuo se resolverd mediante ejecuciones sucesivas del mismo
proceso. En cada paso de iteracion, se obtendrd una unica regla equivalente al mejor
individuo de la poblacion y los ejemplos que dicha regla cubra correctamente seran
suprimidos de los datos de entrada. Con los ejemplos restantes se repetird nuevamente
todo el proceso. Esto se aplicard hasta terminar de cubrir los datos disponibles o hasta
alcanzar una cobertura minima. Notese que este es el enfoque ““separa y venceras” visto
en la seccion 2.3.3 a través del cual se construye una lista de decision.

Decidido el enfoque de la representacion, se procederd a analizar la manera de codificar
el antecedente y el consecuente de las reglas.

5.1.2. Opciones para la representacion de una regla

Cada una de las reglas que se desean obtener tendra la siguientes forma

SI <condicion 1> Y <condicidn 2> Y ... Y <condicién N> entonces
<consecuente>

donde:

m [Las condiciones implican atributos nominales o numéricos. Para estos ultimos es
preciso determinar el rango de valores que dard lugar a dicha condicion. Dicho
rango puede obtenerse a través de un proceso de discretizacion inicial o bien, como
se propone en esta tesina, puede ser la misma técnica de optimizacion la que se
encargue de determinar cuales son los intervalos adecuados en los que debe ubicarse
cada atributo numeérico.
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11 32 91

!

SI radio<10 Y 100 <perimetro <165 Y simefria<0.2

Variable 1 (radio): Variable 3 (perimetro): Variable 9 (simetrfa):
1=radio< 10 1=> perimetro < 100 1= simera < 0.2
2 =510 < radio < 15 2= 100 < perimetro < 165 2= 0.2<simerla<0.35
3= 15<radio< 20 3 = perimeto 2 165 3=0.35< simeria < 0.5
4 = 20 < radio < 25 4= 05<simetrla<06
5=radio>25 5= simetrla > 0.65

Figura 5.1: Codificacion entera del antecedente de una regla de longitud variable

» La cantidad de condiciones que forman el antecedente cambia de una regla a otra.

m Cada condicion podria estar formada por una disyuncion de condiciones indivi-
duales. Este aspecto depende de la flexibilidad que se busque dar a la regla y de la
capacidad de la técnica a utilizar para operar con esta representacion. En esta tesina,
como el énfasis estd puesto en la obtencion de reglas sencillas y con antecedentes
cortos no se permiten las disyunciones entre valores de un mismo atributo.

= Dado que laregla que se desea obtener es de clasificacion el consecuente es un tinico
atributo que indica la clase resultado, el cual no puede estar en el antecedente.

Se comenzara trabajando con la codificacion del antecedente de la regla y luego se
discutira si es conveniente o no considerar en dicha representacion el consecuente.

Codificacion del antecedente

Dado que el antecedente de una regla tiene una cantidad variable de condiciones, una
primera representacion a considerar es la ilustrada en la figura 5.1.

En ella, los atributos nominales se codifican con enteros donde cada uno representa un
posible valor del atributo. Los numéricos, como se observa en la figura, pueden ser
discretizados previamente asignandole a cada rango de valores un nimero entero. De esta
manera se pueden tratar uniformemente tanto los atributos nominales como los numéricos.

El uso de una representacion de longitud variable como el ejemplo de la figura 5.1 requiere
de técnicas adecuadas para poder operar con ella.

Una forma de simplificar esto es utilizar una representacion de longitud fija formada por
tantos elementos como atributos existan en los datos de entrada y para cada uno de ellos
se indicard un numero entero positivo representando el intervalo a utilizar. El valor 0
representard que el atributo no forma parte del antecedente. Esto se ilustra en la figura
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Vy Vy VaVy Vg Vg Vg Vg Vg Vqg Vg V3o

10200000100...0

!

Sl radio<10 Y 100 <perimetro <165 Y simetria<0.2

Variable 1 (radio): Variable 3 (perimetro): Variable 9 (simetria):
1= radio < 10 1 = perimetro < 100 1=>simeria < 0.2
2=>10<radio< 15 2 = 100 < perimelro < 165 2=0.2 < simefria <0.35
3= 15<radio<20 3 = perimetro = 165 3=10.35<simeria< 0.5
4 = 20 < radio < 25 4= 05<simerb <06
5= radio > 25 ' 5 = simekria > 065

Figura 5.2: Ejemplo de codificacion entera de longitud fija para el antecedente de una
regla

5.2. De esta manera la codificacion del antecedente con las variables alineadas facilita la
aplicacion de la técnica de optimizacion.

En la codificacion anterior posee la limitacion de no permitir que un mismo atributo sea
consultado por mds de un valor a través de una o varias disyunciones. Para ello se puede
utilizar un esquema de codificacion binaria, en el que cada atributo tiene un conjunto de
bits asociados por cada valor posible del mismo. Si el bit tiene valor 0 implica que no
participa en la regla y si tiene valor 1 si pertenece a la regla. La figura 5.3 muestra un
ejemplo de una regla con codificacion binaria.

En esta tesina se ha optado por utilizar una representacion binaria de longitud fija que
diferencia los atributos nominales de los numéricos. En el caso de los atributos nominales
utiliza tantos digitos binarios como valores diferentes pueda tomar cada atributo nominal
y en el caso de los atributos numéricos utiliza siempre dos bits a fin de identificar si debe
usarse el limite inferior y/o superior de un intervalo. El objetivo de tratar a los atributos
numéricos de esta forma es evitar tener que discretizarlos previamente. Es importante
destacar que es la técnica de optimizacion la que establecerd los limites del intervalo a
utilizar.

Por lo tanto, se agregard a la representacion binaria una secuencia de valores reales que
tendrd la misma cantidad de elementos que la binaria pero que solo serd utilizada para los
atributos numéricos. Mantener la igualdad en la dimension de ambas secuencias facilita
el funcionamiento del algoritmo.

La figura 5.4 ejemplifica la representacion descripta para un caso de seis atributos de los
cuales tres son numéricos (v, vs y vg) y tres son nominales (vo, v3 y v4). Notese que en
el caso de V1 soélo se utiliza el limite inferior del intervalo mientras que en V5 se utilizan
ambos. Igual que en los casos anteriores, el valor nulo indica que el atributo no participa
en la construccion del antecedente. Esto tltimo se cumple para ambos tipos de atributos.
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Vi Va Va3 V4 Vg Vg V7 Vg Vg Vi Vg

10001 000 010 00 000 00 000 00 10000 0..0

!

Sl (radio < 10 O radio > 25) Y 100 < perimetro <165 Y simetria <0.2

Variable 1 (radio): Variable 3 (perimetro): Variable 9 (simetria):
1 = radio < 10 1 = perimetro < 100 1= simeria< 0.2
2=10<radio < 15 2 = 100 < perimefo < 165 2=0.2<simeria<0.35
3= 15<radio< 20 3 = perimetro > 165 3= 0.35< simetrla< 0.5
4 = 20 <radio< 25 4= 05<simeria<06
5 = radio > 25 5= simefria > 0.65

Figura 5.3: Ejemplo de codificacion binaria de longitud fija para antecedentes de una regla

V1 V2 V3 V4 Vs Vs
10 01 000 0O 11 00
18 41 00 000 00 0102 005075

I

S1 (18 < Edad) Y (Sexo = Masculino) Y (0.1 <Na<0.2)=> ?

Atributos Variable 2 (Sexo) Variable 4 (Colesterol) Variable 3 (Presion)

Nominales 10 = Femenino 10 = Normal 100 = Baja
01 = Masculino 01 = Alta 010 = Normal
001 = Alta

Atributos Variable 1 (Edad), Variable 5(Na) y Variable 6 (K)
Numéricos 01 = Se usa el limite superior

10 = Se usa el limite inferior

11 = Se usan ambos limites

Figura 5.4: Ejemplo de codificacién utilizada en esta tesina. Nétese el agregado de un
vector real a fin de no forzar la discretizacion inicial de los atributos numéricos. El vector
binario identifica los atributos que componen el antecedente y el vector real determina los
intervalos a considerar (si corresponde)
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Codificacion del consecuente

Con respecto al consecuente, si se busca obtener reglas de clasificacion se puede optar por
alguno de estos tres enfoques de codificacion:

» Codificarlo en el individuo [75] [76].

s Elegir la clase mas adecuada para el antecedente de la regla. Por ejemplo se puede
seleccionar la clase que tenga mayor cantidad de ejemplos que verifican la regla
[77].

» Asociar todos los individuos de la poblaciéon con la misma clase y ejecutar el
algoritmo tantas veces como clases existan [78] [79].

Las dos primeras clases permiten encontrar reglas para distintas clases sin tener que
ejecutar el algoritmo tantas veces como clases existen en el problema.

En esta tesina, se ha decidido utilizar una representacion de longitud fija donde sélo
se codificard el antecedente de la regla y dado que se aplicard el enfoque IRL, se
efectuard un proceso iterativo afectando todos los individuos de la poblacion a una clase
predeterminada lo cual no requiere de la codificacion del consecuente.

5.2. Obtencion de reglas de clasificacion con PSO

La obtencion de reglas de clasificacion utilizando PSO, capaces de operar sobre
atributos nominales y numéricos, requiere de una combinacion de los métodos citados
anteriormente (secciones 4.5 y 4.3) ya que es preciso decir cudles seran los atributos
que formaran parte del antecedente (discreto) y para los atributos numéricos es preciso
determinar el intervalo a utilizar (continuo)

La i-ésima particula de la poblacion se representara de la siguiente forma:
» pBin' = (pBin}, pBin), ..., pBin}) almacena la posicién actual de la particula.

vl = (vl vlh, L vlE) yv2E = (2], v25, ..., v2]) se combinan para determinar la
direccion en la cual se movera la particula.

» pBestBin' = (pBestBin', pBestBin),..., pBestBin}) almacena la mejor solucion
encontrada por la particula hasta el momento.

» fitness' es el valor de aptitud del individuo.

» fitness_pBest' es el valor de aptitud de la mejor solucién local encontrada (vector
pBestBin')

» pReal' = (pReal’, pReal,, ..., pReal’) sélo se utiliza para los atributos numéricos
y contiene los limites actuales de los intervalos.

n v3' = (v3],v3},...,v3)) indica la direccién de cambio de pReal’.
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» pBestReal' = (pBestReal', pBestReal,, ..., pBestReal’) almacena la mejor solu-
cion encontrada por la particula para los limites de los intervalos.

Cada vez que la i-€ésima particula se mueve se modifica su posicion actual y los intervalos
correspondientes a los atributos numéricos de la siguiente forma:

Parte binaria

vl;(t+ 1) = wbm-vl;(t)ﬂp] -randy - (2 pBestBinif— 1)+, -rand, - (2 IBeStBinif— 1) (5.1)

donde, wy;, representa el factor de inercia, rand, y rand, son valores aleatorios con
distribucion uniforme en [0,1] y ¢ y ¢, son valores constantes de indican la importancia
que se desea darle a las respectivas soluciones halladas previamente. Los valores pBin;
y IBest; corresponden al j-ésimo digito de los vectores binarios pBestBin' y [BestBin'
respectivamente. En el método propuesto, cada particula tendrd en cuenta la posicion de
su vecino mds cercano con un valor de aptitud superior al suyo; por lo tanto el valor de
[BestBin' corresponde al vector de pBin’ de la particula mds cercana a pBin' siempre que
fitness’ sea mayor que fitness' usando distancia euclidea.

Notese que, a diferencia del PSO Binario de [12], el desplazamiento del vector v1’ en las
direcciones correspondientes a la mejor solucion encontrada por la particula y al mejor
local no dependen de la posicion actual de dicha particula, como se indica en [13]. Luego,
cada elemento del vector velocidad v1' es controlado segiin 5.2

ol sivl;(t) >01;
vli,.(t) =4 —0l; St vl;(t) <ol; (5.2)
vl;(t) en caso contrario

donde

limitel g perior: — limitel iy, forior:
51 = perte; fertor; (5.3)
2
Es decir que, el vector velocidad velocli se calcula segtin 5.1 y se controla segtin 5.2. Su
valor se utiliza para actualizar el valor del vector velocidad v2', como se indica en 5.4.

V25t + 1) = v2i(0) + vl + 1) (5.4)

El vector v2' también se controla de manera similar al vector v1? cambiando Iimitelmwmrj
y Iimitel,v,,fm-ﬂrj por limireZmMmrj y limite2ferior; respecti\famente. Esto dard lugar a 62;
que sera utilizado como en 5.2 para acotar los valores de v2'. Luego se le aplica la funcion
sigmoide 5.5 y se calcula la nueva posicion de la particula segun (7).

1
l+e™

sig(x) = (5.5)
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pBini(t + 1) = 1 si randj < f;g(‘vﬁj(t + 1)) (5.6)
J 0 si no
donde randj. es un nimero aleatorio con distribucién uniforme en [0,1].
Parte continua
pReaI}(t +1)= pReaI;(t) + v3i,.(t +1) (5.7)
v3if(t +1) = wgea- v3;(t) + @3 - rands - (pBestRealif — pRealif) +
Q4 - randy - (lBestReali,- - pReali,-) (5.8)

donde nuevamente, wg., representa el factor de inercia, rands y rand, son valores
aleatorios con distribucion uniforme en [0,1] y ¢3 ¥ ¢4 son valores constantes de indican la
importancia que se desea darle a las respectivas soluciones halladas previamente. En este
caso, IBestReal' corresponde al vector pReal’ de 1a particula mds cercana a pReal’ donde
fitness’ es mayor que fitness' usando distancia euclidea. Esta es la misma particula de la
que se tomé el vector pBin' para realizar el ajuste de v1’ en 5.1. Los valores asignados a
Wreat [13], @1, ¢2, 3 y ¢4 son importantes para garantizar la convergencia del algoritmo.
Puede encontrar informacion mas detallada referida a la seleccion de estos valores en [53]
y [54]. Ademas, es importante remarcar que la incorporacion de la funcion sigmoide 4.4
cambia radicalmente la manera de utilizar el vector velocidad para actualizar la posicion
de la particula. En PSO continuo, el vector velocidad toma valores mayores al inicio para
facilitar la exploracion del espacio de soluciones y al final se reduce para permitir que la
particula se estabilice. En PSO binario ocurre precisamente todo lo contrario. Los valores
extremos, al ser mapeados por la funcion sigmoide, producen valores de probabilidad
similares, cercanos a 0 o a 1, reduciendo la chance de cambio en los valores de la particula.
Por otro lado, valores del vector velocidad cercanos a cero incrementan la probabilidad
de cambio. Es importante considerar que si la velocidad de una particula es el vector
nulo, cada uno de los digitos binarios que determina su posicion tiene probabilidad 0.5 de
cambiar a 1. Es la situacién mas aleatoria que puede ocurrir.

En este trabajo, los valores de limitel y limite2 son iguales para todas las dimensiones;
estos son [0,1] y [0,6] respectivamente. Por lo tanto, los valores de los vectores velocidad
vl y v2 fueron limitados a los rangos [-0.5, 0.5] y [-3,3] respectivamente. Es decir que
pueden obtenerse probabilidades en el intervalo [0.0474, 0.9526]. Los valores para ¢1,
@2, o3 y ¢4 fueron establecidos en 0.25, 0.25, 0.5 y 0.25 respectivamente. Los valores
de wpin Y Wreq fueron establecidos entre 1.25 y 0.25 de manera lineal y proporcional a la
cantidad de iteraciones realizadas, en forma ascendente para wy;, y en forma descendente
para wg.,. El fitness de cada particula se calcula en base al soporte, la confianza de la
regla y la cantidad de atributos utilizados en el antecedente como se indicaen 5.9
soporte NumAtribs

' - e 5.9
* confianza — factor x MarxArribs (5.9

Fitness = penalizacion *
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donde soporte y confianza son las métricas correspondientes a la regla que representa
la particula, L es la cantidad de ejemplos a considerar, factor es una constante que
cuantifica la importancia que se le da a la longitud del antecedente, NumAtribs es la
cantidad de comparaciones que intervienen en el antecedente de la regla (una por atributo)
y MaxAtribs es 1a maxima cantidad de comparaciones que podrian presentarse.

La penalizacion es un valor entre 0.1 y 1 que reduce el producto de soporte y confianza
si es necesario. El algoritmo 6 indica la forma de calcularlo.

Algoritmo 6: Pseudocodigo correspondiente al calculo de 1a penalizacion de 1a regla

Function Penalizar(valor, Umbrall, Umbral2,Min, Max)

begin
if valor < Umbrall then
L Factor = Min
else

if valor < Umbral2 then

— ; _ ; valor—Umbrall
L Factor = Min + (Max — Min) x ;25 5="000 = + Umbral

else
| Factor =1

| return (Factor)

Calculo de la Penalizacion de la regla

SOP_MINI1 = max(2, 5 % de los ejemplos de la clase)

SOP_MIN2 = max(4, 7.5 % de los ejemplos de la clase)

Pena_SOP = Penalizar(soporte, SOP_MIN1, SOP_MIN2,0.1,0.75)
CONF_MINI1 = limite de confianza inferior (ej: 0.4)

CONF_MIN2 = limite de confianza superior (ej: 0.7)

Pena_CONF = Penalizar(confianza, CONF_MIN1, % CONF_MIN2,0.1,0.7)
Penalizacion = min(Pena_SOP, Pena_CONEF)

A modo de ejemplificar lo dicho anteriormente, se utilizard la informacion de pacientes
afectados con rinitis alérgica, contenida en la base Drug5, para los cuales se han relevado
los siguientes atributos: Edad (Age), Sexo (Sex), Presion arterial (BP), Nivel del colesterol
(Cholesterol), Nivel de sodio (Na). En base a los sintomas observados, los pacientes han
sido diagnosticados con una de cinco drogas porsibles: DrugA, DrugB, DrugC, DrugX,
DrugY. Esta ultima informacion se encuentra almacenada en el campo Clase.

La figura 5.5 muestra los metadatos correspondientes. En ella pueden observarse los seis
atributos que contienen la informacion relavada del paciente y uno que contiene la droga
suministrada. También puede verse que no hay datos faltantes y que los rangos de los
atributos numéricos son: [15;74] para la edad, [0.5; 0.896] para el nivel de sodio en sangre
y [0.02; 0.08] para el nivel de potasio. Los demads atributos son nominales. El sexo toma 2
valores posibles, la presion 3 valores distintos (high, normal y Low) y el colesterol toma
2 valores posibles (high, normal).

Segun lo explicado anteriormente, el vector pBin de una particula determinada, utiliza una
representacion binaria de longitud fija. En este caso, los tres atributos nominales requieren
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#) Meta Data View |_) Data View Plot View Advanced Charts Annotations

ExampleSet (200 examples, 1 special attribute, 6 regular attributes)

Name Type Statistics Range Missings
clase polynominal mode = drugY (91), least = drugC (16) drugY (91), drugC (16), drugX (54), drugA (23), drugB (16) 0
Age integer avg = 44315 +/- 16 544 [15.000 ; 74.000] 0
Sex binominal mode = M (104), least = F (96) F (96), M (104) 0
BP polynominal  mode = HIGH (77), least = NORMAL (59) HIGH (77), LOW (64), NORMAL (59) 0
Cholesterol  binominal mode = HIGH (103), least = NORMAL (97) |HIGH (103), NORMAL (97) 0
Na real avg = 0.697 +-0.119 [0.500 ; 0.896] 0
K real avg = 0.050 +-0.018 [0.020; 0.080] 0

Figura 5.5: Metadatos de la base de datos Drug5

Age BP Na

— — —

i1 1 0 1 0 O O O 1 1 o0 1
— 1 | I | | I |
Sex Cholesterol K

Figura 5.6: Vector pBin correspondiente a una particula genérica para los datos de la base
Drug5

7 digitos binarios (2 para el sexo, 3 para el nivel de presion y 2 para el nivel de colesterol)
y los tres atributos numéricos requieren otros 6 digitos binarios mas (2 para cada uno)
dando lugar a un vector de longitud 13. La figura 5.6 ejemplifica esta situacion.

La figura 5.7 ejemplifica un individuo completo de la poblacion a evolucionar utilizando
PSO donde la secuencia binaria indicada en la figura 5.6 es el contenido del vector
indivBinario.

El vector indivReal contiene los limites de los intervalos de los atributos numéricos.
Es decir que siguiendo la ubicacion de los atributos indicada en la figura 5.6 de las 13
posiciones de este vector solo se utilizan las dos primeras para limitar el atributo Age y
las 4 Gltimas para los atributos Na y K respectivamente.

Los valores almacenados se encuentran escalados linealmente entre O y 1. Por ejemplo,
las dos primeras posiciones del vector indivReal contienen los valores 0,06 y 0,45 como
limites para la edad. Recuérdese que el rango original de este atributo es el intervalo [15;
74]. Es decir que si el 0 corresponde al valor 15 y el 1 al valor 74, el valor 0.06 corresponde
aunaedad de 15+0,06%(74—15) = 18,54 afos. De igual forma, el valor 0.45 corresponde
a 41,75 afios.

Notese que la informacion almacenada en los campos indivS oporte, soporte y con fianza
no estdn incluidos en la descripcion de la informacion de la particula dada al inicio de esta
seccion. Esto se debe a que se trata de informacion adicional almacenada so6lo para ahorrar
tiempo de cdlculo ya que se requiere al momento de visualizar la regla obtenida.

En el caso particular del campo indivS oporte su valor emplea la misma representacion
que pBin pero solo utiliza el valor 1 para aquellos valores de atributos o rangos de
intervalos que tienen una probabilidad de ser incluidos dentro del antecedente superior
al 80 %. Esto ultimo se controla a través del respectivo valor del vector v2 el cual se
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indivBinario: [1 1 1 01 0000110 1]
velocl: [0.0Z2 -0.01 0.2 -0.0& -0.5 -0.01 -0.04 0.11 -0.21 0 0.0& 0.0& O.04]
velocZ: [1l.46 1.43 3 -3 -3 -3 -3 -2.8% -3 0.1 0.1 1.84 1.83]
fitness: 0.07221%

pBestBinario: [1 1 1 010000001 1]
fitpBest: 0.0&0311

indivReal: [0.06 0.45 0.67 0.66 0.95 0.42 0.64 0.88 0.09 0.17 0.88 0.03 0.42]
velocReal: [0.0&6 0.08 -0.15 0.11 0.05 0.01 0.04 -0.05 -0.0& D.03 D.0D8 -0.03 0.05]
pEBEestReal: [0 0.37 0.82 0.55 0.9 0.41 0.€ 0.93 0.16 0.14 0.8 0.05 0.38]

indivSoporte: [1 1 1 000 0D00O0O0OD0 1]
soporte: 17
confianza: 0.85

Regla obtenida de indivSoporte
SI{SQX = F) and (18.78 < Age < 41.7Z2) and (K < 0.04) --> drug¥ (gsop = 17; conf = 0.85)

Figura 5.7: Informacion almacenada en una particula

utiliza como argumento para la sigmoide indicada en 5.5.

Es precisamente el vector indivSoporte el que determina la regla correspondiente al
individuo y el cual se calcula el fitness almacenado en la particula.

5.3. Meétodo de obtencion de reglas propuesto

Las reglas se obtienen a través de un proceso iterativo que analiza los ejemplos no
cubiertos de cada clase comenzando por las mas numerosas. Cada vez que se obtiene
una regla, los ejemplos cubiertos correctamente por dicha regla son retirados del conjunto
de datos de entrada. El proceso continua hasta lograr cubrir todos los ejemplos o hasta
que la cantidad de ejemplos no cubiertos de cada clase se encuentre por debajo del
respectivo soporte minimo establecido o hasta que se hayan realizado 1a méxima cantidad
de intentos por obtener una regla, lo que ocurra primero. Es importante tener en cuenta es
que, dado que los ejemplos son retirados del conjunto de datos de entrada a medida que
son cubiertos por las reglas, las mismas constituyen una lista de clasificacion. Es decir
que, para clasificar un ejemplo nuevo, las reglas deben ser aplicadas en el orden en que
fueron obtenidas y el ejemplo seré clasificado con la clase correspondiente al consecuente
de la primera regla cuyo antecedente se verifique para el ejemplo en cuestion.

Antes de comenzar con el proceso iterativo de obtencion de reglas, el método inicia con
el entrenamiento no supervisado de una red SOM utilizando el conjunto completo de
ejemplos que se espera cubrir. La red se entrena de manera no supervisada siguiendo
el algoritmo 3 y su funcion es identificar las zonas més prometedoras del espacio de
busqueda.

Dado que la red SOM so6lo opera con datos numéricos, los atributos nominales
son representados en forma binaria. Ademads, antes de iniciar el entrenamiento, cada
dimension correspondiente a un atributo numérico es escalada linealmente en [0,1]. La
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medida de similitud utilizada es distancia euclidea. Una vez finalizado el entrenamiento,
cada centroide contendra aproximadamente el promedio de los ejemplos que representa.

Para obtener cada una de las reglas se determina, en primer lugar, cual es la clase
correspondiente al consecuente. Buscando obtener reglas con soporte alto, el método
propuesto comenzard a analizar primero las clases que posean un mayor numero de
ejemplos no cubiertos. El soporte minimo que debe cumplir una regla es proporcional a la
cantidad de ejemplos no cubiertos de la clase al momento en que fue obtenida. Es decir,
que el soporte minimo requerido para cada clase disminuye a lo largo de las iteraciones,
a medida que los ejemplos de la clase correspondiente se van cubriendo. De esta forma,
es de esperar que las primeras reglas posean mayor soporte que las ultimas.

Una vez seleccionada la clase, queda determinado el consecuente de la regla. Para obtener
el antecedente se optimizara, utilizando el algoritmo descripto en 3.6.1, una poblacion de
particulas inicializada con la informacion de todos los centroides capaces de representar
un nimero minimo de ejemplos de la clase seleccionada y sus vecinos inmediatos. La
informacion del centroide se utiliza para determinar el vector v2 descripto en la seccion
5.2. Si se trata de un atributo nominal, la informacién del centroide se escala linealmente
al intervalo [limite2;,ferior;s limite2gperior;] Pero si se trata de un atributo numérico el
valor a escalar es (1 — 1,5 * desviacion;) siendo desviacion; la j-ésima dimension de
la desviacion de los ejemplos representados por el centroide. En ambos casos se pretende
operar con un valor entre 0 y 1 que mida el grado de participacion del atributo (si es
numérico) o del valor del atributo (si es nominal) en la construccién del antecedente
de la regla. Cuando se trata de atributos nominales es claro que el promedio indica la
proporcion de elementos representados por el centroide que coinciden en el mismo valor
pero cuando son numéricos, esta proporcion no se encuentra presente en el centroide
sino en la desviacion de los ejemplos (siempre considerando una dimension especifica).
Si la desviacion en cierta dimension es cero, todos los ejemplos coindicen en el valor
del centroide pero si es demasiado amplia, deberia entenderse que no es representativo
del grupo y por lo tanto no seria conveniente incluirlo en el antecedente de la regla.
Utilizando (1 — 1,5 * desviacion;j) si la desviacion es alta, el valor de la velocidad v2,
argumento de la funcién sigmoide, serd menor y se reducird la probabilidad de que el
atributo sea utilizado. En todos los casos la velocidad v1 se inicializa en forma aleatoria
en [limiteliyferior;» limitel gperior;]. El algoritmo 7 muestra el pseudocodigo del método
propuesto.

5.4. Resultados obtenidos

En esta seccion se compara la performance del método propuesto con el método PART
[16] en la obtencion de las reglas de clasificacion para un conocido conjunto de 17 bases
de datos del repositorio UCI [80] y las bases “Drug”s [81].

En la tabla 5.1 se indica para cada una de ellas la cantidad de ejemplos que contiene, la
cantidad de atributos que poseen de cada tipo y la cantidad de clases en las que dichos
ejemplos pueden ser clasificados.

Para ello, se realizaron 30 corridas independientes de cada método y se utilizé una red
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Algoritmo 7: Pseudocodigo del método propuesto

Entrenar la red SOM utilizando todos los ejemplos de entrenamiento;
Calcular el soporte minimo para cada clase;
while no se alcance el criterio de terminacion do
Elegir la clase con mayor nro de ejemplos no cubiertos;
Construir una poblacion reducida de individuos a partir de los centroides;
Evolucionar la poblacion utilizando PSO segun lo visto en la seccion 5.2;
Obtener la mejor regla de la poblacion;
if la regla cumple con el soporte y la confianza pedidos then
Agregar la regla al conjunto de reglas ;
Considerar como cubiertos los ejemplos correctamente clasificados por la
regla anterior;
Recalcular el soporte minimo para esta clase;

Base de Datos #Ejemplos | #Atrib.Numéricos | #Atrib.Nominales | #Clases
Adult 32561 6 8 2
Balance scale 625 4 0 3
Breast cancer 286 0 9 2
Breast w 683 9 0 2
Credit-a 653 6 9 2
Credit-g 1000 7 13 2
Diabetes 768 8 0 2
Drug5 400 3 3 5
DrugY 200 3 3 5
Heart-c 296 6 7 2
Heart-statlog 270 13 0 2
Iris 150 4 0 3
Kr_vs_kp 3196 0 36 2
Mushroom 5644 0 21 2
Promoters 106 0 57 2
Soybean 562 0 35 15
Slice 3190 0 60 3
Wine 178 13 0 3
700 101 1 16 7

Tabla 5.1: Caracteristicas de las bases de datos utilizadas para medir el desempefio del
método propuesto.
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SOM de 30 neuronas organizadas en 6 filas y 5 columnas con 4 vecinos por neurona.

El método PART fue ejecutado con un factor de confianza de 0.3 para el podado del arbol
y con el resto de sus pardmetros con sus valores por defecto.

La Tabla 5.2 resume los resultados obtenidos al aplicar ambos métodos. En cada caso se
ha considerado no sélo la precision de la cobertura del conjunto de reglas sino también
la claridad del modelo obtenido; esto ultimo se refleja en la cantidad promedio de reglas
obtenidas y en la cantidad promedio de términos utilizados para formar el antecedente.
Se ha realizado en cada caso un test de diferencia de medias de dos colas con un nivel
de significacion de 0.05 donde la hipétesis nula implica que las medias son iguales. Dado
que en cada caso se disponen de 30 corridas independientes de cada uno de los métodos,
por el teorema central del limite se ha asumido que la distribucion de cada muestra es
normal. En base a los resultados obtenidos, cuando la diferencia es significativa, segun el
nivel indicado, se ha marcado en la tabla la mejor opcion en negrita.

Como puede observase, en los 6 casos en los que la precision de PART es superior
a la del método propuesto, la cobertura obtenida por SOM+PSO es muy buena si se
tiene en cuenta el reducido namero de reglas que utiliza. Por ejemplo, para la base
“balance_scale”, SOM+PSO tiene una precision inferior a PART en aproximadamente
un 8 % pero utiliza un quinto de la cantidad de reglas con menos consultas en cada
antecedente. Algo parecido ocurre en los otros 5 casos donde PART posee una precision
superior a SOM+PSO. Esto se debe al énfasis puesto en la simplificacion del modelo.
En los 13 casos restantes o no hay diferencias significativas en la precision alcanza
0 SOM+PSO es mejor. Independientemente de la precision, la longitud promedio del
conjunto de reglas siempre ha sido menor en el método propuesto.

5.5. Conclusiones

Se han analizado distintas variantes de PSO y se propuso una representacion para obtener
reglas de clasificacion que poseen la capacidad de operar con atributos numéricos y
nominales.

En la representacion elegida se combina una representacion binaria que permite
seleccionar los atributos que intervienen en la regla con una representacion continua
solo utilizada para determinar los limites de los atributos numéricos que intervienen en el
antecedente.

Se utiliz6 una red neuronal SOM para inicializar adecuadamente la poblacion de reglas.
Los centroides obtenidos al agrupar los datos disponibles de manera no supervisada
permiten identificar la relevancia que cada atributo tiene para el cimulo de ejemplos que
lo forman. De todas formas, esta métrica no es suficiente para seleccionar los atributos que
formardn una regla y es aqui donde el PSO toma el control para llevar a cabo la seleccion
final.

Las mediciones realizadas permiten afirmar que el método SOM+PSO obtiene un modelo
mas simple ya que en promedio utiliza aproximadamente el 20 % de la cantidad de reglas
que genera PART, con antecedentes formados por pocas condiciones y una precision
aceptable.
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Capitulo 6

Conclusiones generales y trabajos
futuros

La Mineria de Datos es un tema de sumo interés en la actualidad. Todo aquel que
disponga de informacidn histérica de su proceso ya sea industrial, comercial, académico
o educativo, estard interesado en obtener informacion que le ayude a tomar decisiones.

Esto ha hecho que el término Mineria de Datos sea uno de los que mds ha crecido en
popularidad en los medios de difusion escrita y oral durante los Gltimos 7 afos.

Dentro de la Mineria de Datos, las reglas de clasificaciéon constituyen un modelo
generalmente aceptado ya que de su lectura se obtiene una justificaciéon inmediata de
las decisiones sugeridas.

Es importante recordar que, generalmente, quienes obtienen el o los modelos sobre los
datos y quienes deben hacer uso de ellos para tomar decisiones son grupos de personas
diferentes, no s6lo por su composicion sino por los intereses que tienen al respecto. Es por
esto que resulta importante que las reglas sean faciles de leer y que el conjunto de reglas
tenga una cardinalidad baja. Esto dltimo fue el objetivo central perseguido por el método
presentado en esta tesina donde el énfasis estuvo puesto en la obtencién de un pequeiio
grupo de reglas sencillas capaces de describir la informacion disponible.

El método propuesto en esta tesina comenzd utilizando unicamente la técnica de
optimizacion para obtener el conjunto de reglas que operaban sobre atributos numéricos.
Los inconvenientes aparecieron cuando se incorporaron los atributos nominales. El
problema central de este enfoque es que para operar sobre atributos nominales se requiere
de un gran ndmero de ejemplos dentro de la base que permitan calificar a las reglas
en formacion (particulas). En este punto, el uso de la red SOM para inicializar las
particulas permiti6 establecer un punto de partida favorable y asi evitar explorar opciones
no contempladas en la informacion disponible,

Una caracteristica interesante de la combinacién de SOM y PSO, que se ha observado a
lo largo del proceso adaptativo, es la reducida cantidad de iteraciones que la técnica de
optimizacién requiere para mejorar el conjunto de reglas iniciales sugerido a partir de los
agrupamientos generados con la red SOM. Si bien no han sido incluidas en esta tesina, las
mediciones realizadas aplicando el método propuesto pero omitiendo la optimizacién que
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introduce PSO ha dado lugar a un conjunto de reglas de precisién similar pero con una
cardinalidad ligeramente superior a PART. Esto demuestra que las pocas iteraciones que
se realizan con PSO a la informacion de los centroides es fundamental para determinar un
adecuado conjunto de reglas.

Por otro lado, si bien en base a las pruebas realizadas no se ha evidenciado ninguna
dependencia entre los resultados obtenidos y el tamaiio inicial de la red SOM, se considera
de interés repetir las mediciones utilizando una red SOM dindmica.

Sin duda, el corazon de este tipo de técnicas de busqueda reside en la funcion de aptitud.
Ella es la encargada de decidir cuando un individuo es mejor que otro. En esta tesina, se
decidio enfrentar el problema desde el punto de vista mono objetivo. Esto lleva a resolver
durante el proceso, situaciones de compromiso que bajo otro enfoque podrian ser analiza-
das de manera independiente. La expresion actual de 1a funcion de fitness combina un par
de métricas de la regla con la longitud de su antecedente. Bajo un enfoque multi objetivo,
podrian coexistir soluciones mas eficientes y complejas con otras de menor calidad y ma-
yor simplicidad. Luego, analizando el espacio de soluciones podria surgir un conjunto de
reglas de mejor calidad que el obtenido hasta el momento.

Los resultados de esta investigacion han sido presentados por el autor de esta tesina en
el XIII Workshop de Agentes y Sistemas Inteligentes realizado en el marco del XVIII
Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion realizado en Bahia Blanca en
Octubre de 2012 y publicados bajo el titulo Obtencion de reglas de clasificacion usando
SOM+PSO [82].



Apéndice A

RapidMiner

RapidMiner [83], es una solucion completa de Inteligencia Empresarial que hace foco
en la mineria de datos y andlisis predictivo. Utiliza una amplia variedad de técnicas
descriptivas y predictivas para ayudar en la toma de decisiones. Se distribuye bajo licencia
de codigo abierto AGPL (Affero General Public License), una licencia derivada de la
Licencia Publica General de GNU. Su primera version fue creada por la Universidad
de Dortmund (Alemania) en 2001. Esta desarrollado en Java al igual que Weka [84], su
predecesor.

El producto estd disponible en la version libre RapidMiner Community Edition (utilizada
en este trabajo) puede ser descargada desde su sitio web de forma gratuita y también
en la version RapidMiner Enterprise Edition (no gratuita), que combina las ventajas de
la Community Edition con el soporte profesional con garantia de tiempo de respuesta
ofrecido por la empresa.

Para utilizar la version libre s6lo es necesario descargar el paquete de instalacion
apropiado para el sistema operativo del que se dispone, e instalar de acuerdo a las
instrucciones provistas en el sitio web. Se soportan todas las versiones de Windows,
Macintosh, Linux y Unix. También es necesaria una maquina virtual java actualizada.

La interfaz grafica de usuario de RapidMiner permite el disefio de procesos analiticos
auto-documentados que pueden actualizarse y re-utilizarse facilmente para nuevos
problemas. Provee gran cantidad de métodos de integracion y transformacion de datos,
seleccion de atributos, andlisis y modelado, con herramientas para visualizacion de los
resultados. La Figura A.1 presenta la interfaz grafica de RapidMiner con el proyecto de
clustering de alumnos que abandonaron, desarrollado en el presente trabajo.

La herramienta dispone de un amplio nimero de extensiones que pueden instalarse, entre
ellas se destaca Weka, codigo abierto con licencia GNU, que ofrece una coleccion de
algoritmos de aprendizaje para tareas de mineria de datos. Otras extensiones incluyen
Text (para andlisis estadistico de textos), Web Mining (para andlisis de paginas web),
R-connector (integracion con el lenguaje R de programacion de analisis estadistico).

RapidMiner provee acceso a buena cantidad de tipos de archivos y bases de datos
(Microsoft Excel, Microsoft Access, Oracle, IBM DB2, Microsoft SQL Server, MySQL,
Postgres, Teradata, Ingres, VectorWise, SAP, paginas web, pdf, html, xml, etc.).
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También ofrece mas de 500 operadores para una amplia cantidad de tareas de mineria de
datos y otras caracteristicas relacionadas como entrada, salida y procesamiento de datos.
Entre ellas:

= Muestreo de datos

= Particionamiento de conjuntos de datos
» Transformaciones de datos

= Seleccion de atributos

= Generacidn de atributos

= Estadisticas descriptivas

= Graficos y visualizacion

= Agrupamiento

= Reglas de asociacion

= Arboles de decision

= Reglas de induccion

= Modelos Bayesianos

= Regresion

= Redes Neuronales

= Madquinas de soporte vectorial
= Combinacién de modelos

» Evaluacion de modelos
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Seleccion del atributo que mejor separa los ejemplos correspon-
dientes a la rama “(% materias aprobadas = [®, ®.25]) AND
(Trabaja = NO)”. Este atributo se ubicard en el nivel 2 del arbol parcial .

Informacion no etiquetada de 16 alumnos de una unidad académica

Caracteristicas de las bases de datos utilizadas para medir el desempeiio
del método propuesto. . . . . . .. ..o

Resultados obtenidos al aplicar los métodos SMO+PSO y PART a un
conjunto de 17 bases del repositorio UCI, ademds de las bases Drug5 y
DrugY. Se ha medido la precision, la longitud promedio del antecedente
de cada regla y la cantidad de reglas utilizadas en cada caso. Se indica
en negrita la mejor solucion utilizando un test Student con nivel de
significacion 0.05 . . . . .. . ... oo oo e
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