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En la actualidad, la mayoría de los procesos cuentan con información histórica lo suficientemente grande como para 
que sea difícil procesarla en forma manual. 
La Minería de Datos, una de las etapas más importantes del proceso de Extracción de Conocimiento, cuenta con un 
conjunto de técnicas capaces de modelizar y resumir esos datos históricos, facilitando su comprensión y ayudando a 
la toma de decisiones en situaciones futuras. 
Esta tesina presenta una nueva técnica de Minería de Datos, llamada SOM+PSO, capaz de construir, a partir de la 
información disponible, un conjunto reducido de reglas de clasificación sencillas de cuya lectura se desprenden las 
relaciones más importantes entre las características 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. 

 

Minería de Datos, Reglas de Clasificación, Estrategias 
Adaptativas, Optimización mediante Cúmulo de 
Partículas, Mapas Auto-Organizativos. 
 

− Esta tesina presenta un nuevo método capaz de 
generar en forma automática, a partir de la 
información disponible, un conjunto de reglas de 
clasificación de fácil lectura e interpretación. 

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

− Su comparación con otro método existente permite 
afirmar que el modelo generado es más simple.  

 

− Análisis de los conceptos principales de la Minería 
de Datos. 

− Descripción de los problemas de clasificación y de 
las técnicas utilizadas para obtener reglas. 

− Estudio de técnicas aplicables a problemas de 
agrupamiento y de optimización. 

− Definición, desarrollo e implementación del método 
SOM+PSO y análisis de los resultados obtenidos. 

 
 

− Identificar las características comunes en los datos 
de entrada utilizando una red neuronal SOM 
dinámica. De esta forma no sería necesario 
especificar  de  antemano  la  cantidad  de  
agrupamientos a formar. 

− Utilizar una función multi objetivo para medir el 
desempeño de las reglas durante el proceso de 
obtención. Esto permitiría contar con un conjunto 
de soluciones óptimas (según algunos criterios) en 
lugar de disponer de una única opción. 
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Resumen

En la actualidad, la mayorı́a de los procesos cuentan con información histórica lo
suficientemente grande como para que sea difı́cil procesarla en forma manual.
La Mineria de Datos, una de las etapas más importantes del proceso de Extracción
de Conocimiento, cuenta con un conjunto de técnicas capaces de modelizar y resumir
esos datos históricos, facilitando su comprensión y ayudando a la toma de decisiones en
situaciones futuras.
Esta tesina presenta una nueva técnica de Minerı́a de Datos capaz de construir, a partir
de la información disponible, un conjunto reducido de reglas de clasificación sencillas
de cuya lectura se desprenden las relaciones más importantes entre las caracterı́sticas
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.
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Optimización mediante Cúmulo de Partı́culas, Mapas Auto-Organizativos.

Publicaciones relacionadas

Técnicas de Minerı́a de Datos aplicadas al diseño de un Curso de Estadı́stica.
Publicado en los Proceedings del V Congreso de Tecnologı́a en Educación y
Educación en Tecnologı́a (TE&ET 2010). ISBN 978-987-1242-42-9, pp. 365-372.
Mayo de 2010.

E-mail processing using data mining techniques. Publicado en el Libro
Computer Science & Technology Series: XVI Argentine Congress of Computer
Science - Selected Papers por Edulp. ISBN 978-950-34-0757-8, pp. 109-120.
Octubre de 2011.

E-Mail Processing with Fuzzy SOMs and Association Rules. Publicado en el
Journal of Computer Science & Technology (JCS&T). ISSN 1666-6038, Vol. 11,
Nro. 1, pp. 41-46. Abril de 2011.

Obtención de reglas de clasificación usando SOM+PSO. Publicado en los
Proceedings del XIII Workshop de Agentes y Sistemas Inteligentes - CACIC 2012.
ISBN 978-987-1648-34-4, pp. 210-219. Octubre de 2012.



3

Prefacio

LaMineŕıadeDatosesuńareadeinvestigacíonqueenlosúltimosãnoshallamadola
atencíondedistintossectores.Empresariosyacad́emicos,pormotivosmuydiferentes
hancontribuidoaldesarrollodedistintast́ecnicascapacesderesumirlainformacíon
disponibleconelobjetivodeextraerconocimientonuevo.

Sibienexistendistintosmodelos,aquellosqueposeanlacapacidaddeexplicarseasi
mismos,seŕanloselegidosporquienesdebentomardecisiones.

Portalmotivo,lasreglas,esdecir,afirmacionesdeltipo:

SI(ocurreesto)ENTONCES(pasaaquellootro)

sonlaspreferidasalahoradecaracterizaresaenormecantidaddedatoshist́oricosque
fueronguardadosautoḿaticamente.

Lamentablemente,lamayoŕıadelosḿetodosexistentes,cubrelosejemplosdeunabase
dedatosconunconjuntodereglastanextensoycomplejoquepeseatenerlaforma
SI-ENTONCES,setornapŕacticamenteilegible.

Portalmotivo,estatesinaproponeunḿetododeobtencíondereglasdeclasificacíonque
poseedoscaracteŕısticasfundamentales:esdecardinalidadbajaylasreglasgeneradas
poseenunantecedentereducido.Losresultadosobtenidosalaplicarelḿetodopropuesto
sobreunconjuntodebasesdedatosdepruebamostraŕanqueestascaracteŕısticassiempre
severificanaunqueenalgunaocasioneslasreglasobtenidaspierdenligeramentesu
precisíon.Sehaconsideradoquedichaṕerdidaesunerroraceptabledadalasimplicidad
delmodeloobtenido.

Estatesinaest́aorganizadadelasiguienteforma:

Enelcaṕıtulo1sedesarrollanlosconceptosḿasimportantesdelaMineŕıade
Datosylosprincipalesmodelosquepuedenobtenerse.Elobjetivoesdesarrollar
unmarcotéoricoḿınimodentrodelcualseencuentrainmersalapropuestadeesta
tesis.

Luego,enelcaṕıtulo2sedesarrollaśolounodelosmodelosdescriptosenforma
generalenelcaṕıtuloanterior:lasreglasdeclasificacíon.Estotienequevercon
queellassoneltipodemodeloquesecreaconelḿetodopropuestoenestatesina.
Portalmotivo,estecaṕıtuloresumeelestadodelarteeneltemaeincluyeundetalle
delḿetodoseleccionadopararealizarlascomparacionesfinales.

Loscaṕıtulos3y4introducenlostemasrelacionadosconRedesNeuronalesy
T́ecnicasdeoptimizacíon.Enespecialelcaṕıtulo3describeunaarquitecturade
RedNeuronalcompetitivayelcaṕıtulo4enfatizaenlaoptimizacíonporćumulos
depart́ıculas.Delacombinacíondeambasestrategiassurgeelḿetodopropuestoy
portalmotivofuerondesarrolladosenestatesina.

Elcaṕıtulo5exponeelḿetodopropuesto.Setratadeunnuevoḿetodoadaptativo
capazdeextraerunconjuntodereglasreducidoconpocascondicionesensus
antecedentesyconunacoberturaaceptableparaunacotadeerrorpreestablecida.
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Tambíensedetallanlosresultadosobtenidosyseloscomparacontraelḿetodo
detalladoenelcaṕıtulo2.

Finalmenteelcaṕıtulo6contienelasconclusionesfinalesyalgunasĺıneasdetrabajo
futuras.
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4.2.1. MetaheuŕısticasBasadasenTrayectoria.............. 70
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Caṕıtulo1

ExtraccíondeConocimiento

1.1. Introduccíon

ElprocesodeExtraccíondeConocimientoapartirdeBasesdeDatos(KDD,porlas
siglaseningĺesdeKnowledgeDiscoveryfromDatabases),en[1]sedefinecomoel
procesonotrivialdeidentificarpatronesv́alidos,novedosos,potencialmenteútilesy
comprensiblesapartirdelosdatos.

Setratadeunprocesoque,adiferenciadelossistemastradicionalesdeexplotacíonde
datosbasadosenlaexistenciadehiṕotesisomodelosprevios,buscaeldescubrimiento
delconocimientosinunahiṕotesispreconcebida.

Esimportanteremarcarquebajoelenfoquetradicional,generalmenteestad́ıstico,es
precisodefinirlashiṕotesisquesedeseanverificar.Enotraspalabras,habitualmente
alguiendebesugerirlarespuestaesperadaparaluegocontrastarlaconlainformacíonde
labasededatos.Estenoeselenfoquedeseadoenestatesina.

Porejemplo,supongaquedisponedeinformacíonacad́emicaypersonaldelosalumnos
deciertaUniversidadyest́ainteresadoenidentificarlascaracteŕısticasprincipales
quedeterminanladesercíondurantelosprimerosãnosdeunacarrera.Elenfoque
convencionaloperasobrelaverificacíondesupuestosestablecidosdeantemano.Por
ejemplo,luegoderealizarvariasconsultasSQLsobrelainformacíondisponible,
utilizandoesteenfoquepodŕıaconcluirqueunciertoporcentajedelosalumnosque
trabajanyqueluegodeunciertotiemponohanlogradounsignificativoavanceensu
carrera,abandonansusestudios.Ladeterminacíondelavanceacad́emicodelalumnono
esalgosimpledeestablecerapriori.PorsuparteelprocesodeKDDpodŕıapermitirle
obtenerunaexpresíondelaforma“SI(TRABAJA=SI)Y(ESTADOCIVIL=
CASADO)Y(%MATERIASAPROBADAS <0,3)ENTONCES(ABANDONA)”.
Másalĺadelasimilitudconelańalisisconvencional,esimportantedistinguirquela
eleccíondelascondicionesatenerencuentaquedandeterminadasporelḿetodoyno
porcriteriospreestablecidosqueseesperaverificar.Amedidaqueseavancesobrela
descripcíondelast́ecnicasinvolucradas,lasventajasdelaaplicacíondelprocesode
KDDiŕantomandoimportancia.

Esimportanteremarcarquecontarconherramientasquepermitandetectarautoḿatica-
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mentenuevasasociacionesentrepatronesyqueayudenavisualizarlamaneraenlaque
seorganizanlosdatosseŕadesumautilidadencualquierprocesodetomadedecisiones.

1.2. MineŕıadeDatosyKDD

ElprocesodeKDDconstadeunaseriedefasesquedefinenlametodoloǵıaautilizar
paradescubrirconocimientóutildesdelasbasesdedatos.Lasecuenciadeestasfasesno
esestrictayfrecuentementehayretroalimentacíonentreellas,dependiendodelresultado
decadafase.Lafigura1.1muestralasinterrelacionesentrelasfasesylosresultadosdelas
mismas,dejandoenclarolanaturalezaćıclicadelproceso.Lametodoloǵıadelproceso
globaldeKDDproveeunarepresentacíoncompletadelciclodevidadeunproyectode
Minerı́adeDatos.

La MineŕıadeDatos(DM,delingĺesData Mining)eslaetapa ḿasrelevantedel
KDDeinvolucralast́ecnicasnecesariasparalaconstruccíondemodelosapartirdela
informacíondisponible.Dichast́ecnicastienenlaprobadacapacidaddedescubrirreglas
y/opatronessignificativosdeinformacíonquepuedanayudartantoeneldiagńostico
correctodeunproblemacomoenlaformulacíondelasestrategiasparasusolucíon[2].

Laimportanciaquetienelaetapadegeneracíondelmodelodentrodetodoelproceso
hallevadoaque,engeneral,sedenomineMineŕıadeDatosalprocesocompletode
ExtraccíondeConocimiento.Sibienestonoescorrecto,esunainterpretacíonquelas
empresashanimpuestoenreferenciaaestetema.

1.3. Disciplinasrelacionadasyaplicaciones

Lasáreasenlasqueseemplean ḿetodosdeDM soncadad́ıa ḿasvariadas.Se
encuentranejemplosdecasosdéexitoenaplicacionesbancarias,financieras,cient́ıficas,
empresariales,ecońomicas,industriales,entretantasotras[3].Lafigura1.2muestralas
disciplinasḿasinfluyentesalrededordelascualeslaMineŕıadeDatossehadesarrollado.

Desdehaceyavariosãnos,enelInstitutodeInvestigacíonenInforḿaticaLIDI,sellevan
acabotrabajos,ensumayoŕıabasadosenRedesNeuronalesyT́ecnicasdeOptimizacíon,
loscualesdemuestranlavinculacíonentrelaMineŕıadeDatosydistintasdisciplinas
relacionadas.Acontinuacíonsedescribenalgunosdeellos:

SedesarrolĺoparalaFacultaddeCiencias ḾedicasdelaUNLPunsistema
dereconocimientode movimientoocular[4],elcualfuncionaactualmente
enconsultoriosprivados.Estesistemadeapoyoparalatomadedecisiones
deespecialistasenladisciplinapermitedetectaralteracionesdelequilibrio
favoreciendoeldiagńosticosatisfactoriodelapatoloǵıadelpaciente.

EnelmarcodelProgramaProSanEimpulsadoporel MinisteriodeSaludde
laNacíon,seanaliźoinformacíonreferidaalestadodesaluddealumnosde
distintasescuelasdelaprovinciadeBuenosAires.Utilizandot́ecnicasdeDM
sedetectaronpatronessobreloscualesseelaboŕouninformeysehicieronalgunas
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Figura1.1:FasesquecomponenelprocesodeKDD
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Figura1.2:DisciplinasquecontribuyenalaMineŕıadeDatos

recomendacionestalescomosiexistelanecesidaddecrearunasalitadeprimeros
auxiliosendeterminadoscentrosgeogŕaficos.

Utilizandounat́ecnicadeoptimizacíon,sedesarrolĺolaasignacíonautoḿatica
deḿovilesparalaUnidadCoronariadeQuilmes,conelobjetivodemejorarlas
prestacionesdeloperadordecabinaalmomentodeasignarlosḿovilesparalas
emergenciasḿedicas[5].Deestamanerasedisminuyeronlostiemposdeesperay
seminimizaronloscostos,haciendoḿaseficienteelservicioofrecido.

Encuantoalarecuperacíondeinformacíonsetrabaj́oconelProgramaPACENI,
aplicandot́ecnicasdeDM paraprocesarlascomunicacionesentrealumnosy
tutoresatrav́esdeunaplataformaadistancia[6][7].Estopermitíodetectarlos
temasquemotivaronlasconsultasḿasfrecuentesconelobjetivodemejorarla
atencíondelosalumnos.

Enaprendizajeautoḿatico,setrabaj́oenbiometŕıareconociendopersonasatrav́es
desuvoz[8]outilizandoiḿagenesdesurostro[9],enreconocimientodeobjetos
envideo[10],enobtencíondeárbolesyreglas[11][12],enrob́oticaevolutiva
construyendocontroladores[13].

Sibienesenvidentequela MineŕıadeDatostieneaplicacionesdiversasalrededor
deella,enlosúltimosãnoshaevolucionadohaciaunadisciplinaqueseencarga
delamodelizacíonpredictiva,forecasting(usodedatoshist́oricosparadeterminar
tendenciasafuturo)yoptimizacíondetodotipodefeńomenosyproblemas.Setratade
construirmodelosapartirdegrandescantidadesdedatos,ańalisisinteligente,aprendizaje
autoḿaticoyḿetodosestad́ısticosmultivariados,quepermitenanalizarbasesdedatoscon
muchasvariables(altadimensionalidadycomplejidaddelosdatos).
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Last́ecnicasdeDM apuntanatransformardatoseninformacíonparalatomade
decisiones.Dependenengranmedidadelosdatosdisponiblesydelapreparacíon
adecuadaqueselesd́ealosmismos,demaneradepoderutilizardiferentesalgoritmosy
metodoloǵıasdedescubrimiento.

Elobjetivodelast́ecnicasdeDM esextraerconocimientodesdelosdatosyese
conocimientoconstituyeel modelodelosdatosanalizados.Lospatronespueden
serutilizadosparapredecirobservacionesfuturasoexplicarobservacionespasadas,
capacidadesfundamentalesparamejorarelcomportamientoenrelacíonaunfeńomeno
comoladesercíonuniversitaria,laproduccíondeinfartoscard́ıacos,etc.

1.4. FasesdelprocesodeKDD

Talcomosevíoenlafigura1.1,elprocesodeKDDseorganizaenunasecuenciaiterativa
deetapas.Enestaseccíonsepresentacadaunadeellasintroduciendosusprincipales
conceptos.

1.4.1. ComprensíondelDominio

UnafaseimportantedecualquierproyectodeDMconsisteenentendersusobjetivos
desdeunaperspectivadelaorganizacíonparapoderdesarrollarunplanpreliminarenpos
delosmismos.

Paraentenderqúedatosdebenseranalizadosydeqúemanerahayquehacerlo,es
vitalposeeruncompletoentendimientodelproblemaparaelcualseest́abuscandouna
solucíon.Estafaseinvolucrapasosclavecomodeterminarlosobjetivos,comprenderla
situacíon,determinarelpapeldelaMineŕıadeDatosenelproyectoyvisualizarunplan
detrabajo.

Últimamentelaimportanciadeestafasesehaincrementadodebidoalatendenciaa
acercarlast́ecnicasdeDMalarealidaddelosnegocios,aprovechandoelconocimiento
delosexpertossobreeldominio.Estametodoloǵıa,conocidacomoDomainDrivenData
Mining[14],permitereconocersubjetivamentelosmodelosdeinteŕesparalosusuarios.

1.4.2. Recopilacíoneintegracíondedatos

Estafaseseiniciaconlaobtencíondelosdatos.Unavezconseguidalainformacíonse
procedeafamiliarizarseconellaeidentificarsuprocedencia.Enestaetapasetrabajaen
recolectarlosdatos,describirlos,explorarlosyverificarsucalidad.

Comenzandoconlatareaderecopilacíonpuededecirseque,lasbasesdedatosylas
aplicacionesbasadasenelprocesamientotransaccionaldedatosenĺınea(OLTP,del
ingĺesOnLineTransactionProcessing)cubrenlasnecesidadesdiariasdeinformacíon
deunaorganizacíon,peronosiempresonsuficientesparafuncionescomoelańalisis,
planificacíonyprediccíon.Porello,enalgunoscasosesnecesarioobtenerdatosdeotras
áreasdelaorganizacíon.Inclusopuedeocurrirquealgunosdatosnecesariosparael
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Figura1.3:Integracíonenunalmaćendedatos

ańalisisnohayansidorecolectadoshastaelmomentoyenestoscasos,puedesernecesario
obtenerdatosdesdebasesdedatosṕublicas(datoscensales,datosdemogŕaficos,etc.)o
privadas(debancos,compãńıasdeservicios,etc.).Cuandoseutilizanfuentesdedatos
dediferentesoŕıgenes,seenfrentannuevosproblemasentrelosqueseencuentran,por
ejemplo,losdiferentesformatosderegistro,losdistintosgradosdeagregacíonenlos
datos,lasclavesprimariasnocoincidentes,etc.

Deestoshechossedesprendeentonces,lanecesidaddeintegrartodoslosdatosdelos
quesedispone,dandolugaratecnoloǵıasdealmacenesdedatos(DataWarehouses).
Unalmaćendedatos(verfigura1.3)recopilainformacíondediferentesfuentesylas
unificaenuńunicorepositorioconundisẽnoqueseadaptaperfectamentealasconsultas
estad́ısticasyalańalisisdedatos.Losalmacenesdedatossemodelanconunaestructura
debasededatosmultidimensional,dondecadadimensíoncorrespondeaunatributoo
conjuntodeatributosquecaracterizanunoshechosomedidasagregadascomopuedeser,
porejemplo,lacantidaddeproductoscompradosporunapersonaenundeterminadomes.
Estarepresentacíonmultidimensionaleslaadecuadaparaelprocesamientoanaĺıticoen
ĺınea(OLAP,delingĺesOn-LineAnalyticalProcessing).

Losalmacenesdedatospermitenalusuarioobtenerinformesagregadospordiferentes
dimensionesentiemporeal,apartirdelainformacíondetalladaalmacenadaenlos
mismos.LasherramientasOLAPpuedenutilizarsetambíenparacomprobarpatrones
medianteunprocesodeductivo,encambiolaMineŕıadeDatosesunprocesoinductivo
quepermiteencontrardichospatrones.Unalmaćendedatosesunaherramientamuýutil
parasuusoenlasprimerasetapasdelprocesodeKDD,paraexplorarycomprender
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losdatos,favoreciendoelprocesodedescubrimientodeconocimientodelasetapas
posteriores.SepuededecirqueunalmaćendedatosesmuyaconsejableparalaMineŕıa
deDatos,peronoimprescindibleenalgunoscasos,enparticularcuandoelvolumende
datosnoesmuygrandeyaquesepuedetrabajardirectamenteconlosdatosoriginales.

Tambíenesenestaetapadondeelanalistadebesopesarelniveldeagregacíondelosdatos
yanalizarlalegalidaddelusodelosmismos,paratomardecisionesalrespecto.

1.4.3. Preparacíondelosdatos

LacalidaddelconocimientodescubiertonodependeúnicamentedelalgoritmodeDM
utilizado,sinotambíendelacalidaddelosdatosinvolucrados[2].Poreso,despúesde
larecopilacíon,elpŕoximopasoenelprocesodeKDDesseleccionaryprepararel
subconjuntodedatosquesevanaminar,loscualesconstituyenloqueseconocecomo
vistaminable.

Lanecesidaddeconstruirunavistaminablesurgeprincipalmentedelhechoquela
mayoŕıadelosḿetodosdeDM śolotrabajanconunaúnicatabla.Tambíensedebe
considerarquedadaunabasededatosrelacionalconmuchastablasvinculadasatrav́es
declavesfoŕaneas,existenmuchasmanerasderelacionarlas.Lavistaminabledejaen
clarolasrelacionesquesequierendefinirparatrabajarsobreellas.

Estafasequecubretodaslasactividadesparaconstruirelconjuntofinaldedatosque
seŕautilizadoenlasherramientasdemodelado,incluyelaseleccíondelastablas(o
archivos),registrosyatributos,aśıcomolatransformacíonylimpiezadelosdatos.
Lasoperacionesdellenguajedeconsultaestructurado(SQLdelingĺesStructuredQuery
Language)sonunest́andarqueseadaptaperfectamenteparaestatarea.

Enestaetapaseutilizant́ecnicasdelimpieza,transformacíonyreduccíondedimensio-
nalidadqueasegurenlacalidaddelosdatosysuadecuacíonparaserutilizadosporlas
herramientasdemodelado.

Algunosdelosproblemasqueseatacanenestafaseson:

Presenciadevaloresquenoseajustanalcomportamientogeneraldelosdatos
(outliers)
Puedendeberseaerroresono,siendovalorescorrectosmuydiferentesalresto.
AlgunosalgoritmosdeDM losignoran,otroslosdescartanyotrossonmuy
sensiblesaelloscuyoresultadoseveperjudicadopordichosvalores.Detodas
formas,esnecesariounańalisisdelosvaloresextremosantesdetomarladecisíon
deeliminarlos,yaqueenalgunoscasossonjustamentelosvaloresańomaloslos
quesequieredetectar.Porejemplo,puedeencontrarseunfraudeenlascompras
realizadascontarjetadecŕeditoanalizandoobservacionesdecomprasporvalores
extremadamentemayoresalamediadelatarjetautilizadaporuncliente.

Presenciadedatosfaltantesoperdidos(missingvalues)
Laausenciadeinformacíonpuedellevararesultadospocoprecisos.Antesdetomar
unadecisíonsobrećomotratarlosatributosconvaloresfaltantesesnecesario
entendersusignificado.Losmotivosparaelfaltantededatospuedeteneroŕıgenes
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muydispares,pudiendodeberseaerroresenlaaplicacióndecargadedatosobien
provenirdelaintegracíondediferentesfuentes.

Transformacíonyseleccíondeatributos
Esimportantequelosatributosseleccionadosseanrelevantesparalatareade
DM.Porejemplo,siseincluyeenlosdatoselatributocorrespondientealńumero
depaciente,unalgoritmodegeneracíondereglaspodŕıaobtenerunmodelo
correctoperoconpocageneralizacíon.Queriendopredecirladrogaqueseledebe
suministraraunpaciente,laobtencíondelaregla

SI(nrodepacientees247)ENTONCES(suministrarladrogaY)

enlaquesehacereferenciaaunpacientedeterminadonoesrelevanteparalatarea
quesedeseallevaracabo.

Enlapŕactica,sibienexistelaposibilidadderecurriralconocimientodeldominio
pararealizarelprocesodeseleccíonenformamanual,sueletratarsedeunproblema
complejo.Porlotantoesnecesariorecurrirnuevamenteat́ecnicasdeDMlas
cualesproveenmecanismosdeseleccíondecaracteŕısticasrelevantesqueoperan
utilizandodiferentescriterios.

Construccíondeatributos
Sepuedenconstruiratributosquefacilitenelprocesode mineŕıaaplicando
operacionesofuncionesalosatributosoriginales.Enloscasosenquesedetecteque
losatributosoriginalesnoposeenunaltopoderpredictivoporśısolos,esdeseable
buscarexpresionesquecalculennuevosvaloresconmayorcapacidaddeprediccíon
odescripcíon.Porejemplo,paraanalizarladesercíonuniversitariaelpromediode
notasdeunalumnopareceserunatributoḿasricoquelasnotasindividualesque
hayaobtenidoencadamateria.

Modificacíondetiposdedatos
Parafacilitarelusodet́ecnicasquerequierentiposdedatosespećıficossepueden
numerizardatosnominalesodiscretizardatosnuḿericosseǵunseanecesario.En
elprimercasoseasignaunńumeroenterodistintoacadavalornominal.Por
ejemplo,elatributoreferidoalḿaximoniveldeestudiosalcanzadoporelpadre
delalumnopuedeconvertirseenńumerosenterosquerepresentenelordendelos
t́ıtulosposibles.Elsegundocasoconsisteentomarvaloresnuḿericoscontinuos,
determinarlosrangosyluegoasignarunvalordiscretoacadaunodeellos,como
selohaceenlafigura1.4.ElejemplocorrespondealatributoNota,paraelquese
determinaronlosrangos0a3,4a7y8a10cuyosvaloresdiscretosasociadosson
“desaprobado”,“bueno”,“muybueno”respectivamente.

Seleccíondelamuestradedatos
Lacaracteŕısticafundamentalquedebereunirlamuestradedatosautilizaresser
representativadelprocesoquesequieremodelizar.Generalmentesedisponedeun
ńumerodeejemplosmuchoḿasgrandequelosestrictamentenecesarios.Comoen
elcasodelosatributos,podŕıaconstruirseelmodeloapartirdetodoslosdatos
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Figura1.4:EjemplodediscretizacíondelatributoNota

disponiblesobienpuedeutilizarseunsubconjuntodeellos.Estoúltimopuede
realizarseatrav́esdedistintast́ecnicasypermitiendo,enunaprimerainstancia,
disminuirlostiemposdeprocesamiento.

1.4.4. Modelado

Enlafasede modelado,tambíendenominada Mineŕıade Datosporserla ḿas
caracteŕısticadelKDD,esdondeseproduceconocimientonuevo,construyendomodelos
basadosenlosdatosrecopilados.Elmodelodescribelospatronesyrelacionespresentes
enlosdatos,loscualespuedenutilizarseparapredecircomportamientofuturo,entender
mejorlosdatosoexplicarsituacionesobservadas.

Enestafaseseseleccionanyaplicandiferentest́ecnicasdemodeladoconfigurandosus
paŕametrosparalaobtencíonderesultados.Usualmenteexistenvariast́ecnicasaplicables
alosmismosproblemasdeDM.Algunasdeellastienenrequerimientosespećıficosen
elformatodelosdatos,porloquedebenserpreparadoslosdatospreviamente.

Enestaetapasedebentomarlassiguientesdecisiones:

ElegirlatareadeDMapropiadaparaelobjetivodelproyectoyparalosdatos
involucrados.Porejemplo,sepuededecidirusarunatareadescriptivaqueayude
aconocerconḿasprecisíonlascaracteŕısticasdelosalumnosqueabandonansus
estudios.

Elegireltipodemodelo.Porejemplo,sepodŕıaelegirelagrupamientopara
obtenergruposdealumnosconcaracteŕısticassemejantesquepuedanserdescriptos
apropiadamente.

ElegirelalgoritmodeDMqueresuelvalatareayofrezcaunmodeloresultante.Por
ejemplo,elalgoritmoK-medias[15].Sinembargo,parapodertomarcorrectamente
estadeterminacíon,hayqueconocerendetallelosalgoritmosposiblesdeser
seleccionadosparaelobjetivoplanteado.

Last́ecnicasdeDMutilizadasparaestafasesondecaŕacterinterdisciplinar.Existen
árbolesdedecisíon,redesneuronales,reglasdeasociacíon,algoritmosevolutivosy
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muchasḿas.Cadaunodeestosparadigmasincluyeasuvezdiferentesalgoritmosy
variacionesdelosmismos,conrestriccionesquehacenquelaefectividaddelalgoritmo
elegidodependadeldominiodeaplicacíon.Noexisteun ḿetododeDM universal
aplicableacualquiertipodeproblema.

Enlaconstruccíondelmodeloesdondesevereflejado,conmayorclaridad,elcaŕacter
iterativodelprocesodeKDD.Lab́usquedadelat́ecnicaqueresulteútilparala
resolucíondelproblemaquesepresenteeslaquemuchasveceshacenecesarioretroceder
afasesanterioresyhacercambiosenlosdatosoinclusomodificarelplanteodel
problema.

1.4.5. Interpretacíonyevaluacíon

Losmodelosobtenidosenlafaseanteriordebenserinterpretadosyevaluados.Serevisa
suconstruccíonafindecomprobarquesecumplenlosobjetivosplanteadosenlasfases
preliminares.Esindispensableenestaetapaencontrarunamanerademedirlacalidad
delosmodelosobtenidos.DeladefinicíondeMineŕıadeDatossepuedeverquelos
modelosdescubiertosdebenserprecisos,comprensibles,útilesynovedosos.Deestas
caracteŕısticasdeseables,sepriorizanunasuotrasdependiendodelaaplicacíonyeluso
delosmismos.

Unaformadeabordarestaetapaesdividirlosdatosendossubconjuntos:elconjunto
deentrenamiento,queseutilizaparaconstruiryentrenarunmodelo,yelconjuntode
prueba,queesusadoparavalidarsuefectividad.Laseparacíonpermitegarantizarque
lavalidacíondelaprecisíondelmodeloesunamedidaindependiente.Existendiferentes
t́ecnicasparaefectuarladivisíonensubconjuntos,dependiendodelacantidadtotalde
datosquesedisponga.

Unat́ecnicab́asicadeevaluacíoneslavalidacíonsimplequereserva,medianteuna
seleccíonaleatoria,unporcentaje(normalmenteentreun5yun50%)deobservaciones
delavistaminablecomoconjuntodeprueba.Estosdatosnointervienenenlageneracíon
delmodelo.

Enelcasoquelosdatosseanescasos,sepuedeutilizarelḿetododevalidacíoncruzada
quedividelosdatosaleatoriamenteendosconjuntosequitativos,luegoutilizaelprimer
conjuntoparalaconstruccíondelmodeloyelsegundoconjuntoparavalidarlo,y
posteriormenterealizalamismatareaconlossubconjuntoscambiadosderol.Unḿetodo
muyutilizadoeslavalidacióncruzadadekpliegues(verfigura1.5),quedividelosdatos
enkgrupos,reservaunodelosgruposparalapruebayconlosotrosk−1grupos
restantes(todosjuntos)construyeelmodeloqueluegousaparapredecirlosdatosdel
gruporeservado.Esteprocesoserepitekveces,dejandocadavezungrupodiferente
paralaprueba.Ambosḿetodosdevalidacíoncruzadacalculanlatasadeerrorencada
pasadayfinalmenteconstruyenunmodelocontodoslosdatoscuyatasadeerrorseestima
promediandolasobtenidasencadapasada.

Existeotrat́ecnicadeevaluacíonconocidacomobootstrappingqueconstruyenumerosos
conjuntosdedatospormuestreoconreemplazo,esdecirquesevanseleccionando
observacionesdelconjuntooriginalpudiendorepetirse.Luegoconstruyeunmodelocon
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Figura1.5:Ḿetododevalidacíoncruzadadekpliegues

cadaconjuntoyloevaĺuacontraelconjuntodeprueba,quesonlosdatossobrantesde
cadamuestreo.Elerrorfinalsecalculapromediandoloserroresparacadamuestreo.

Unavezaplicadalat́ecnicadeevaluacíon,existendiferentesmedidasparaevaluar
losmodelos,dependiendodelatareadeDM.Porejemplo,paraalgunastareasde
tipopredictivo(verseccíon1.5.1)sepuede medirlaprecisíonpredictiva,quese
calculacomoelńumerodeinstanciasdelconjuntodepruebaqueelmodelopredice
correctamentedivididoporelńumerodeinstanciastotalesdelconjuntodeprueba.Para
tareasdescriptivas(verseccíon1.5.2)comoelagrupamiento,lasmedidasdeevaluacíon
suelendependerdelḿetodoutilizado.Engeneral,seutilizanmedidasdedistanciaparala
cohesíondecadagrupo(distanciamediadelosmiembrosdecadagrupoasurespectivo
centro)ylaseparacíonentregrupos(distanciamediaentregrupos).

Enestaetapaescŕıticodeterminarsipartesimportantesdelarealidadhansido
losuficientementeconsideradas.Adeḿassedebedecidirsobrelautilizacíondelos
resultadosdelprocesodeDM.Lastareasinvolucranevaluarlosresultados,revisarlos
procesosydeterminarlospasosaseguirbasadosenelmodeloobtenido.

LanaturalezaiterativadelaMineŕıadeDatospuedellevarenestaetapaalarevisíonde
etapasanterioresypuedensurgirnuevaspreguntasaresponderquehaganqueelproyecto
retornealafasedeconocimientodeldominioafindepoderresponderlas.

1.4.6. Difusíonyusodelosresultados

Lacreacíondelmodelonoimplicalafinalizacíondelproyecto.Elconocimientoobtenido
debeserorganizadoypresentadodemaneraquepuedasercomprendidoyutilizadopor
elusuariofinal.

Los modelosconstrúıdospuedenutilizarseparadecidiraccionesbaśandoseensus
resultados.Tambíensepuedenutilizarparaaplicarlosanuevosconjuntosdedatose
inclusoincorporarlosaaplicacionesqueutilicelaorganizacíon.

Estafasepuedesertansimplecomolageneracíondeuninformeotancomplejacomo
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la aplicación 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 evolución del modelo, aún 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 fácilmente
interpretable.

1.4.7. Implementación 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 implementación de medidas que debe llevar a cabo la organización
basadas en el conocimiento obtenido. Estas medidas tendrán como objetivo mejorar o
corregir la realidad descubierta a través del modelado, actuando directamente sobre la
organización.
Si bien estas tareas pueden no considerarse parte de la metodologı́a interna del DM,
siendo la implementación de decisiones generadas por el resultado de los modelos, deben
ser tenidas en cuenta para retroalimentar el ciclo completo de resolución del problema.

1.4.8. Medición de resultados

Luego de la implementación de las medidas de la fase anterior, es posible la utilización
delDM 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 iteración y de esa manera conseguir mediciones concretas del éxito o fracaso
de las medidas tomadas.

1.5. Tareas de Minerı́a de Datos

Como se dijo con anterioridad en la presentación 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 cómo está organizada la
información. A continuación se mencionan las más importantes de cada una de ellas.

1.5.1. Tareas Predictivas

Se consideran predictivas a aquellas tareas que requieren de la obtención de un modelo
capaz de dar una respuesta, en una etapa posterior, ante la presencia de información nueva.
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Según si la respuesta esperada es discreta o continua, se considera que la tarea predictiva
es una clasificación o una regresión, respectivamente. Un ejemplo de tarea de clasificación
es obtener un modelo que dado un nuevo producto pueda clasificarlo como “Básico”,
“Estándar” o “De lujo”. Un ejemplo de tarea de regresión es obtener un modelo que
dado un paciente nuevo determine la probabilidad de que tenga cierta enfermedad.
La clasificación es una de las tareas más 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 caracterı́stica permite obtener el modelo
a través de una estrategia supervisada que, operando sobre el resto de los atributos de cada
instancia, buscará maximizar la tasa de acierto sobre el conjunto de ejemplos de entrada.
Al finalizar el proceso, el clasificador obtenido será capaz de determinar la clase para cada
nuevo ejemplo sin etiquetar. Entre las tareas de clasificación hay distintas variantes:

Clasificación suave
Según la técnica utilizada para la construcción del modelo puede incorporarse a la
clasificación una función que determine el grado de certeza de la predicción. De
esta forma, podrı́a permitirse que un clasificador etiquetara un mismo ejemplo con
más de una clase asignando a cada una de ellas un valor de certeza diferente y
serı́a la persona encargada de tomar las decisiones quien deberı́a decidir entre las
opciones presentadas.

Estimación de la probabilidad de clasificación
Es una generalización de la clasificación 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 serı́an excluyentes ya que se basan en la
teorı́a de la probabilidad y la cantidad de ejemplos requeridos para su construcción
debe ser grande.

Categorización
A diferencia de la clasificación, se trata de aprender una correspondencia pudiendo
asignar más de una categorı́a a cada ejemplo.

Las tareas de regresión también utilizan conjuntos de ejemplos etiquetados y tienen
como objetivo aprender una función que represente la correspondencia existente entre
los atributos considerados en cada ejemplo y la clase indicada. Su diferencia con respecto
a la clasificación es que la salida es numérica mientras que en la clasificación 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 más 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
cómo son los grupos ni cuantos hay, eso se determina con el proceso de aprendizaje.
Una utilidad del agrupamiento reside en que utilizando la función 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 número de ejemplos a sólo 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
están correlacionados linealmente o relacionados de algún otro modo. Su utilidad
es la detección de atributos redundantes o dependientes, permitiendo analizar la
relevancia de atributos y hacer una selección entre ellos.

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

SI (atrib1 = valor1) Y (atrib2 = valor2) Y...Y (atribk = valork) ENTONCES
(atribr = valorr) Y (atribs = valors) Y...Y (atribz = valorz)

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

1.6. Conclusiones

La Extracción de Conocimiento a partir de la información disponible no es una tarea
mágica.
En este capı́tulo se han resumido las distintas etapas que forman el proceso deKDD con
el objetivo de acercar al lector al esfuerzo que representa la obtención de patrones que la
mayorı́a de las definiciones describe como “... novedosos, útiles y comprensibles”.
La primera tarea consiste en decidir cuáles son los datos a procesar. En ocasiones, esto
está limitado a los datos históricos previamente recolectados pero en otros casos, es
posible elegir y es allı́ donde surgen las primeras dudas tratando de identificar cuáles son
los atributos o caracterı́sticas importantes para el problema. En esta etapa hay distintas
técnicas que pueden resultar de utilidad. Nótese que la selección realizada en esta etapa
tendrá una fuerte incidencia en los resultados obtenidos ya que en Informática, los datos
pueden procesarse pero no inventarse. Si un atributo relevante para el problema no hubiera
sido registrado, será imposible que el modelo final lo tenga en cuenta en su construcción.
Luego debe realizarse el preprocesamiento de los datos. Este es el proceso que requiere
la mayor cantidad de tiempo y tiene por resultado la obtención de la “vista minable”.
Estas etapas sólo han sido mencionadas en este capı́tulo por una cuestión de completitud
ya que no han sido tenidas en cuenta en el método propuesto en esta tesina. El lector
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notaŕaquetodoslosresultadoshansidomedidossobrebasesdedatosexistentesen
repositoriosampliamenteconocidosenlaliteratura.

Siguiendoestamismaĺınea,eltipodeproblemaquesebuscaresolverenestatesinaes
laclasificacíondelainformacíondisponible.Esdecirquenotodaslast́ecnicasdeDM
puedenseraplicadas.EnparticularaqúıseproponecombinarunaarquitecturadeRed
NeuronalconunaT́ecnicadeOptimizacíon.Comoellectorimaginaŕa,existent́ecnicas
yadefinidaspararesolverestetipodeproblemasyporesemotivo,enelsiguientecaṕıtulo
serealizaunadescripcíondelasḿasusadas.Enparticular,alfinalizarelcaṕıtulo2,el
lectorencontraŕaunadescripcíondelḿetodocontraelcualserealizanlascomparaciones
delat́ecnicapropuesta.

Lasetapassiguientesalaextraccíondelmodeloserelacionanconlainterpretacíon
ypresentacíondelconocimientoadquirido.Enestecaso,esotienequeverconla
simplicidaddelmodeloyesteestambíenunaspectoimportanteenelcualsehapuesto
ungrancuidado.Lasmedicionesefectuadaseneĺultimocaṕıtulopermitenafirmarqueel
modeloobtenidoporelḿetodopropuestoenestatesinaesḿasf́acildeinterpretardebido
asureducidotamãno.
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Capı́tulo 2

Técnicas deDM para Clasificación

2.1. Introducción

Esta tesina propone una nueva técnica para resolver una de las tareas más importantes que
puede realizarse utilizandoDM: la clasificación de la información disponible.
Este capı́tulo tiene como objetivo presentar y ejemplificar brevemente las técnicas
existentes que permiten obtener los modelos más populares basados en árboles y reglas
de clasificación.
Dichos modelos se construyen a partir del análisis automático de la información
disponible la cual está formada por instancias o registros de valores de distintos atributos
o caracterı́sticas del problema. Estos atributos o caracterı́sticas pueden ser: numéricos (ej:
cantidad de empleados, edad, sueldo, metros cuadrados, promedio de notas, etc.) o bien
categóricos o nominales (ej: estado civil, raza, idioma, etc.).
Por otro lado, frente a un problema de clasificación, generalmente uno de los atributos
categóricos presentes en los datos es considerado la etiqueta, es decir, la clase que le
corresponde a cada una de las instancias. Sin embargo esta información no siempre
está disponible o es conocida. Por tal motivo, existen técnicas deDM que sólo se aplican
cuando se dispone de ejemplos etiquetados y otras que pueden operar aún sin contar con
esta información.
Dada una instancia en particular, clasificarla significa determinar entre todas las clases
posibles, a cuál pertenece. Por ejemplo, a partir de los sı́ntomas de un paciente decidir
la droga a suministrar o en base la información 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 deserción universitaria o para representar la patologı́a del paciente. Esto lleva a
la necesidad de identificar y seleccionar los atributos que participarán del modelo
descartando los que sean irrelevantes para la decisión. El problema es, por supuesto,
decidir cuáles pueden dejarse de lado sin afectar la decisión final.
La caracterı́stica más importante de la clasificación es que asume que las clases son
disjuntas y por ello, un registro es de una única clase.
Ante un problema que requiere clasificación existen distintos modelos que cumplen dicho
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objetivo,entreloscualesseencuentranlośarbolesdedecisíonylasreglasdeclasificacíon.
Estosmodelos,cĺasicosdelaMineŕıadeDatos,sonlosḿasusadosporquienestoman
decisionesporresultarf́acilesdeutilizaryentender.

Ambosmodelosaprendendelosdatosdemanerasupervisaday,adeḿasdeserutilizados
paraclasificar,puedendeterminarlascaracteŕısticasrelevantesdelproblemaseǵunlos
datosaprendidos.

Acontinuacíonseŕandesarrolladosambostiposdemodelosyseproporcionaŕanejemplos
realizadosconRapidMiner(veraṕendiceA).Finalizandoelcaṕıtulo,seprofundizaŕael
funcionamientodelḿetodoPART[16].

2.2. Arbolesdeclasificacíon

Losárbolesdedecisíonsonunadelast́ecnicas ḿasutilizadaparaclasificacíon.El
enfoque“divideyvenceŕas”atrav́esdelcualseconstruyenestetipodemodelosyel
hechodequelosproblemasdeclasificacíonasumenclasesdisjuntas,llevannaturalmente
alestiloderepresentacíondeunárbolparadichosproblemas.Porejemplo,recorriendo
seǵunlosśıntomasdeunapersona,laramadeĺarboldelafigura2.1quecorresponda,la
estructurarecomendaŕasuministrarunadeterminadadroga.

Unárboldedecisíonesunconjuntodecondicionesorganizadasenunaestructura
jeŕarquica.Cadanododelárbolinvolucraunatributoycadaunadesusramasuna
condicíonsobredichoatributo,lascualesconsistennormalmenteenlacomparacíon
condeterminadasconstantessielatributoesnominal.Ladecisíonatomarapartirde
unregistro,sedeterminasiguiendolascondicionesqueaquelcumpledesdelaráızdel
árbolhastaunadesushojasasociadaaalgunadelasclasesposibles.Losnodoshoja
proporcionanlaclasificacíonqueseaplicaatodaslasinstanciasquealcanzancadauna
deellas.Estaesprecisamenteunadelasventajasqueposeenlosárboles:conducenel
ejemplohastaunáunicahoja,asignandoportanto,unáunicaclasealejemplo.

Lafigura2.1muestraunárboldeclasificacíonquepermitediagnosticarladrogaque
debesersuministradaaunpacienteconśıntomasderinitisaĺergica.Comoseobservaen
lafigura,existencincodrogasposibles:A,B,C,XeY.Sielatributoquesecomparaenun
nodoesnominal,elńumerodehijosesigualalacardinalidaddelatributo(amenosque
endeterminadoniveldeĺarbolnohayaejemplosparaalgunodesusvalores).Enestecaso
elatributonoseŕacomparadonuevamenteḿasabajoeneĺarbol,dadoqueseagotaron
todossusposiblesvaloresenestacomparacíon.TaleselcasodelatributoPresionenla
figura2.1quepuedetomarunodelossiguientesvalores:“Alta”,“Normal”y“Baja”.En
cambio,losvaloresdeunatributonuḿericopuedendividirseensubconjuntos,enesecaso
elatributopodŕıaserutilizadoenotronodoconunanuevacomparacíonḿasespećıfica.
Estoocurreporejemploenelnodoráızdeĺarbol,formadoporelatributoPotasio,elcual
vuelveautilizarseenelprimerniveldelaramaizquierda.Comoyasedijoanteriormente,
laaparicíondeunmismoatributoḿasdeunavezsobrelamismaramadeĺarbolśoloes
v́alidoparalosatributosnuḿericos.

Dadoquelosalgoritmosb́asicosdeaprendizajedeárbolesdedecisíonsebasanenla
disyuncíondelasclases,lasparticionesdedatospresentesenlośarbolestambíendeben
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serdisjuntas.Deestamaneraelespaciodeinstanciassevapartiendodearribahacia
abajomediantecondicionesexcluyentesyexhaustivas.Portalmotivo,esimportante
laseleccíonde“buenas”particiones,seleccionandoparacadanodoelatributoque
mejorseparelosejemplosentretodossushijos.Unamalaeleccióndelaparticíon
(especialmenteenlaspartessuperioresdeĺarbol)generaŕauńarbolmalo.

Losatributosqueproporcionanbuenasparticionessonaquellosrelevantesparael
problema,de maneraquelosárbolesproveentambíenunasolucíonalastareas
descriptivas,mostrandojeŕarquicamentelaorganizacíondelainformacíon.Esporeso
queconociendolamaneraenqueseorganizanlosatributosenelárboldelafigura
2.1,porejemplo,sepuedenconocerlosśıntomasgeneralesquepermitendiagnosticar
determinadadroga.

Elalgoritmo1indicalamaneradeconstruirunárboldeclasificacíonutilizandoelḿetodo
ID3difinidoporQuinlanen[17].Endichoalgoritmo,eĺarbolseconstruyeenforma
recursiva,dearribahaciaabajo.Alcomienzo,todoslosejemplosdelconjuntodedatos
est́anenelnodoráızyseparticionanrecursivamenteseǵunelatributoseleccionadoen
cadamomento.Elparticionamientosedetienecuandotodaslasmuestrasparaunnodo
dadocorrespondenalamismaclase,cuandonohayḿasatributosparaparticionar,o
cuandonoquedanḿasejemplos.Cuandotodaslasmuestrasparalahojacorrespondana
lamismaclase,dichaclaseseŕalautilizadaporlahojaparaclasificar.Casocontrario,se
utilizaŕalaclaseconmayorrepresentantesparaclasificarlahoja.Elalgoritmo1genera
uńarboldedecisíonparaunconjuntodeejemplosEsiguiendoesteprocesopartitivo.

Algoritmo1:Algoritmogeńericodeconstruccíondeuńarboldedecisíon

FunctionParticion(E:conjuntodeejemplos)
begin
if(todoslosejemplosdeEsondelamismaclasec)or(sonmuypocoscomo
paradividirlos)then
N←Generarunnodohoja
N.clase←laclasemayoritariadeE

else
Seleccionarelatributoconmenordesorden
N←Generarunnodocontantasramascomovalorestengaelatributo
seleccionadoenE
fori=1toCantidaddevaloresposiblesparaelatributoseleccionadodo
//EisonlosejemplosquecorrespondenalaramaidelnodoN
N.rama(i)← Particion(Ei)

returnN

2.2.1. Criteriodeseleccíondeatributos

Comoyasedijoanteriormente,laformadeseleccionarlosatributosesimportanteparala
creacíonyposteriorfuncionamientodeĺarbol.Estatareapuedeserheuŕısticaomediante
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unamedidaestad́ıstica.Laideaesdisponerdeunaḿetricaparadecidircúalesatributos
ubicanmejorlosdatosdentrodelárbol.Haydistintasvariantesdeestasmedidasypor
elloconstituyenunpaŕametrodelḿetodoautilizarparalaconstruccíondeĺarbol.

ElcriterioquehabitualmenteseutilizasedenominaTasadeGanancia(eningĺesGain
Ratio).Esunaḿetricaquetieneencuentanośololacapacidaddelatributoparaseparar
losejemplossinotambíenlacantidaddevaloresposiblesquepuedetomar.Elćalculode
laTasadeGananciadeunatributorequieredeladefinicíondealgunosconceptosprevios.

SeanDelconjuntodedatosquesedeseaevaluaryClacantidaddeclasesdistintasalas
quepuedenpertenecerlosejemplosdeD.Sedenominaŕacomop(D,j)alaproporcíon
deejemplosdeDquepertenecenalaj-́esimaclase.Laincertidumbrereferidaalaclase
alacualperteneceunejemplodeDpuedeexpresarsecomo

Info(D)=−
C

j=1

p(D,j)∗log2(p(D,j)) (2.1)

UnatributoTconopcionesmutuamenteexcluyentesT1,T2,...,Tk,alseraplicadosobre
losejemplosdeDdaŕalugaralossubconjuntosD1,D2,...,DkdondeDicontiene
aquellosejemplosqueverificanlacondicíonTidelatributo.

PorejemploparaunatributoEdadqueposeaśolodosopciones(T1:Edad≤45)y(T2:
Edad>45)dividiŕaalconjuntodeejemplosdeentradaDendossubconjuntosdeacuerdo
alvalordeedadquecadaunodeellosposea.ElsubconjuntoD1estaŕaformadoporlos
quetenganunavalordelatributoEdadpordebajode45yelconjuntoD2contendŕael
restodelosejemplos.PuedeversequelaaplicacíondelasopcionesdeunatributoT
permiteobtenerunaparticíondeD.

LainformacíonganadaporunatributoTqueposeekopcionessedefinedelasiguiente
forma:

Gain(D,T)=Info(D)−
k

i=1

|Di|

D
∗Info(Di) (2.2)

Lagananciadefinidaen2.2seencuentrafuertementeinfluenciadaporlacantidadde
opcionesdelatributoTytomasuvalorḿaximocuandocadasubconjuntoDiest́aformado
poruńunicoelemento.Estoquieredecirqueporejemplo,siDtuvierainformacíondelos
alumnosdelaFacultaddeInforḿaticayparacadaunodeellosseencontraracodificado
elńumerodelegajo,eseseŕıaprecisamenteelatributoqueposeeŕıalamayorgananciaya
quenoesposibletenerdosalumnosconelmismovalor.

Espreciso,porlotanto,contarconalgunaḿetricaquepermitapenalizaraaquellos
atributosqueposeanmuchasopciones.Paraelloseutilizaŕalaentroṕıarelacionadacon
lacantidaddeparticionesqueunatributoefect́uasobrelosdatosdeentrada.Estaḿetrica
sedenominaSplitInformationysecalculadelasiguienteforma:

Split(D,T)=−
k

i=1

|Di|

D
∗log2

|Di|

|D|
(2.3)
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ŃotesequeelincrementodelvalordeSplit(D,T)esproporcionalalacantidaddeopciones
quetieneelatributoparasepararlosdatos.

Finalmente,laTasadeGananciadeunatributoTparaunconjuntodedatosDsecalcula
como

GainRatio(D,T)=
Gain(D,T)

Split(D,T)
) (2.4)

Porlotanto,cuandosetratadeseleccionarunatributodeunconjuntodeatributos
posibles,seevaĺualaecuacíon2.4paracadaunodeellosyseseleccionaaquelqueposea
elmayorvalor.

2.2.2. Podayreestructuracíon

Losalgoritmosdeaprendizajedeárbolesdedecisíonobtienenunmodeloquecubretodos
losejemplosdelconjuntoutilizado.Estasituacíon,quepuedeparecerideal,esunajuste
demasiadoestrictoysueleprovocarqueelmodelotrabajemalparanuevosejemplos.La
solucíonaesteproblemaseresuelveconladenominada“poda”delárbolobtenido.La
podaeliminanodosinferioresdeuńarbolqueseconsiderandemasiadoespećıficos.

Lapodapuederealizarseduranteelprocesodeconstruccíon(prepoda)oluegodeéste
(pospoda).Enelprimercasosetratadedeterminarelcriteriodeparadaalmomento
deseguirespecializandounarama,ysebasaenelńumerodeejemplosenunnodo,
enelńumerodeexcepcionesrespectoalaclasemayoritaria(erroresperado)uotras
t́ecnicas ḿassofisticadas.Lapospodatratadeeliminarnodosdeabajohaciaarriba
hastaunĺımite,basadoenlasmismasmedidasquelaprepoda.Ladiferenciaesquela
pospodaserealizaconunavisíoncompletadelmodelo,pudiendoporesoobtenermejores
resultados.Cuandosepodaseconsiguennodosimpuros(conelementosdediferentes
clases),eligiendonormalmentelaclasemayoritariaparaetiquetarelnodohoja.

Esunatareadif́ıcildeterminarelniveldepodaconexactitud,dadoquedependeengran
medidadelosdatosespećıficosdecadaproblema.Esporestoquesueleutilizarseel
conjuntodedatosdevalidacíonparaesclarecerestepunto,sisedisponedeellos.

2.2.3. Calidaddelmodelo

Lacalidadpredictivadeunárboldeclasificacíonpuedeexpresarseenunatabladenxn
siendonlacantidaddeclases,comosemuestraenlafigura2.2.Estatabla,llamada
matrizdeconfusión,tienedistribuidoslosejemplospermitiendoversobresudiagonalla
cantidaddeejemplosquefueroncorrectamenteclasificadosyfueradeellalosqueno.

Lascolumnasrepresentanlaclasedelosejemplosylasfilaslasprediccionesrealizadas
porelmodelo.Losejemplossedistribuyenenlasceldasseǵunsuclaseylaclasificacíon
quelesproporcionaeĺarbol.Enlafigurapuedeobservarsequeest́ancalculadasparacada
clase,laprecisíondelaprediccíon(proporcíondelosejemplosquefueronclasificados
comodeunadeterminadaclase,predecidoscorrectamente)ysualcance(proporcíonde
ejemplosdeunadeterminadaclasecorrectamenteclasificados).
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Figura2.2:Matrizdeconfusíonobtenidaapartirdelresultadodeaplicarelárboldela
figura2.1alabaseDrugY

Figura2.3:Árboldedecisíonparadeterminarsisejuegaonoalgolf

2.2.4. Algoritmosprincipales

Existenvariosalgoritmosespećıficosparalaconstruccíondeárbolesdedecisíon.Estos
ḿetodosrespetanelalgoritmo1ydefinenlosaspectosdesarrolladosanteriormente.
Loscriteriosqueutilizancadaunodeellosparaelaprendizajedelárboldanlugara
determinadasrestricciones.

Cadaḿetodotienecapacidadesespećıficasparaelmanejodelconjuntodedatos.Algunos
algoritmosnosoportanqueexistandatosfaltantes.Otrosnecesitanquetodoslosatributos
seandiscretosysiexistenatributosconvalorescontinuosdebenserdiscretizados
previamente.TaleselcasodelḿetodoID3definidoen1986porJ.RossQuinlan[17].La
figura2.3muestraunárboldedecisíongeneradoconID3enbasealosdatosdelatabla
2.1.

Ãnosḿastarde,elalgoritmoID3fuemejoradoparaconvertirseenelalgoritmoC4.5
incorporando,entreotrascosas,lacapacidaddeoperarconatributosnuḿericos.Paraello,
porcadaunodelosatributosnuḿericosseordenandemenoramayorsusvalores,semide
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Ambiente Temperatura Humedad Viento Juega?
soleado alta alta d́ebil No
soleado alta alta fuerte No
nublado alta alta d́ebil Si
lluvioso media alta d́ebil Si
lluvioso baja normal d́ebil Si
lluvioso baja normal fuerte No
nublado baja normal fuerte Si
Soleado media alta debil No
Soleado baja normal d́ebil Si
lluvioso media normal d́ebil Si
Soleado media normal fuerte Si
Nublado media alta fuerte Si
Nublado alta normal d́ebil Si
lluvioso media alta fuerte No

Tabla2.1:Conjuntodedatosdecondicionescliḿaticasparajugaralgolfformadośolo
poratributoscateǵoricos

elvalordedesordendelospuntosintermediosentrepardevaloresyseeligeelpuntode
corteconmenordesordenparaquecompitaconelrestodelosatributos,nominalesy/o
nuḿericos.

ParaunadescripcíondetalladadelḿetodoC4.5serecomiendaleer[18].Tambíense
encuentradisponibleparadescargarenformagratuitalaimplementacíondelḿetodoC4.5
suministradaporelautoren[19].

2.3. Modelosbasadosenreglas

Losmodelosbasadosenreglasaligualquelosárbolesdedecisíondescribenlosdatosde
losqueaprenden.

Lossistemasdereglassonunageneralizacíondelośarbolesdedecisíonenlaquenose
exigeexclusíonniexhaustividadenlascondicionesdelasreglas(esdecir,podŕıaaplicarse
ḿasdeunareglaoninguna).

Losḿetodosdeconstruccíondereglastienenunconceptomuydiferentedelosque
generanárboles:cadareglasegeneranconelobjetivodecubrirunsubconjuntode
ejemplosmientrasqueenelárbol,cadanodoesseleccionadoporsucapacidadpara
particionarlosejemplos.Podŕıandecirseentoncesquelośarbolessonpartitivosmientras
quelasreglasbuscancobertura(figura2.4).Porestemotivo,lośarbolesdeclasificacíon
śolopuedenasignarunaclaseaunmismoejemplomientrasqueunconjuntodereglas
podŕıaasignarḿasdeuna(encasodeexistirreglassolapadas).Unacaracteŕısticaquese
observaenlafigura2.4esqueeĺarbolcubretodoelespaciodeentradamientrasqueel
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Figura2.4:Clasificacíondeejemploscondosatributos.Alaizquierdaseencuentrala
particíonquecadanododelárbolrealizasobrelosatributosyaladerechasemuestran
dosreglasquepermitencubrirlossinsuperposicíon

conjuntodereglaspuedepresentar“huecos”.

2.3.1. Reglasdeasociacíon

Lasreglasdeasociacíon,talcomosemenciońoenlaseccíon1.5.2,sonexpresionesdela
forma

SI(condicion1)ENTONCES(condicion2)

dondeambascondiciones,antecedenteyconsecuenterespectivamente,sonconjunciones
deproposicionesdelaforma“atributo=valor”ycuyáunicarestriccíonesquelos
atributosqueintervienenenelantecedentedelareglanoformenpartedelconsecuente.

Unaregladeasociacíonesunaproposicíonsobrelaocurrenciadeciertosestadosen
unabasededatosoasociacionesdevaloresdeatributos.Porejemplo,enunservidor
webpermitiŕıanconocercúalessonlositinerariosḿasseguidosporlosvisitantesdeun
sitioweboenunsupermercadolarelacíonenlacompradeproductosdeterminando
qúeproductossecompranconjuntamente.Suponiendounabasededatoscompuestapor
unáunicatablacomola2.2,unaregladeasociacíont́ıpicaseŕıa

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

dondetantoelantecedentecomoelconsecuentedelareglaserefierenaproductosdeun
supermercado.LaregladicequecadavezquesecompranBizcochosyMieltambíense
compranGalletas.Puedeapreciarsequelatablaśolocontienevaloresbinariosindicando
“1”sielclientecompradeterminadoproductoy“0”sinolohace.Sibiensonvalores
nuḿericos,representanlosvaloresnominales“Compra”o“Nocompra”.Adeḿas,no
necesariamentedebentenerdosvaloresposiblesyserlosmismosvaloresparatodos
losatributos.Taleselcasodelatabla2.1queposee(dejandodeladolaclasedelos
datoscorrespondientealatributoJuega?)cuatroatributoscuyosvaloressoncategoŕıas
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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 1 0 0
0 0 0 1 1 1 1
1 1 0 0 1 0 1
0 1 0 0 1 0 0

Tabla2.2:Tablacuyasfilasserefierenacomprasrealizadasenuncomercioylascolumnas
acadaunodelosproductosenventaendichocomercio

simb́olicasenlugardeńumerosydeloscualesalgunosdeellosposeenḿasdedosvalores
posibles.

Elaprendizajedeestetipodereglasrequierequeseestablezcanrequisitosḿınimos,
comoporejemplounsoportemayora0.02(verseccíon2.3.5).Lametodoloǵıaconsiste
enextraerelconjuntodéıtemsquecumplanconlascondicionesestablecidas(parael
ejemplo,elsoporterequerido)ygenerarlasreglasapartirdelositemsconseguidos.Por
ejemplo,latabla2.1conelatributoAmbientequepuedeser“soleado”,“nublado”o
“lluvioso”,elatributoTemperaturaquepuedetomarlosvalores“alta”,“media”y
“baja”,laHumedad“alta”o“baja”yelVientoquepuedevaler“fuerte”o“d́ebil”,
crea36combinacionesposibles(3∗3∗2∗2)delascuales14est́anpresentesenelconjunto
dedatos.Deestosdatossurge,entreotras,lasiguienteregla:

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

SibienelatributoJuega?,porserlaclasedelosdatos,fuedejadodeladoparael
desarrollodelconceptoderegladeasociacíon,puedeformarpartedeunareglade
asociacíon.Porejemplo,laregla

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

enlaqueformapartedelantecedenteolaregla

SI(Humedad=normal)Y(Viento=debil)ENTONCES(Juega?=Si)

enlaqueformapartedelconsecuente.Cuandoelconjuntodereglasdeasociacíon
obtenidopresentaenelconsecuenteelmismoatributosedicequesetratadeunconjunto
dereglasdeclasificacíon[20][2].Unaregladeasociacíon,adiferenciadeunade
clasificacíon,puede“predecir”cualquieradelosatributoseinclusoḿasdeunocomo
sehavistoenlosejemplossuministradosenestaseccíon.
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Ambiente Temperatura Humedad Viento Juega?
soleado 85 85 no No
soleado 80 90 si No
nublado 83 86 no Si
lluvioso 70 96 no Si
lluvioso 68 80 no Si
lluvioso 65 70 si No
nublado 64 65 si Si
Soleado 72 95 no No
Soleado 69 70 no Si
lluvioso 75 80 no Si
Soleado 75 70 si Si
Nublado 72 90 si Si
Nublado 81 75 no Si
lluvioso 71 91 si No

Tabla2.3:Versíondelatabla2.1conalgunosatributosnuḿericos

2.3.2. Reglasdeclasificacíon

Lasreglasdeclasificacíonsonunaalternativapopularalosárbolesdedecisíon.El
antecedenteoprecondicíondeunareglaesunaseriedeverificacionescomolasdelos
nodosdelárbolyelconsecuenteoconclusíon,proporcionalaclasequeseaplicaalos
ejemploscubiertosporlaregla.Unejemploderegladeclasificacíones

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

lacualcorrespondealosdatosdelatabla2.1yprediceent́erminosdejugaronoalgolf.
La2.3esunaversíonlevementeḿascomplejaquela2.1yaquedosdelosatributos,
TemperaturaylaHumedad,tienenvaloresnuḿericos.Estosignificaquecualquier
ḿetododeaprendizajedereglasdebecreardesigualdadesqueinvolucrenestosatributos
enlugardesimplesverificacionesdeigualdad,comoenelcasoanterior.Parallegar
areglasqueimplicancondicionesnuḿericas,aligualquesucedeconlosárboles,se
requiereunprocesounpocoḿascomplejo.Ahora,laprimeraregladadaanteriormente
puedetomarlasiguienteforma:

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

Engeneral,lascondicionesdelantecedenteest́antodasconectadasatrav́esdeunAND
ĺogico,ytodaslasverificacionesdebenteneréxitosilareglasedispara.Sinembargo,
algunasreglassonformuladasconexpresionesĺogicasḿasgeneralesenelantecedente
quesimplementeconjunciones.UtilizandoORĺogicoparaconectarlascondicionesde
unaregla,siunadeellasseverifica,laclasequefiguraenelconsecuenteseaplicaŕaa
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Figura2.5:Listadeclasificacíonobtenidaapartirdelatabla2.1

lainstancia.Sibienseganageneralizacíon,estoprovocaconflictocuandodadauna
instancia,variasreglassepuedenaplicaryellasvaŕıanensuconsecuente.Estonoocurre
cuandoseobtieneunalistadeclasificacíon(verseccíon2.3.3),cuyasreglasformanparte
deungrupoynoresultanserindependientes.

2.3.3. Listadedecisíon

Unalistadedecisíonesunaseriedereglasdeclasificacíonquedebenserinterpretadas
enordenysusignificadodependedéesteportenerunlugarestablecido.Paraclasificar
unejemplo,lasreglassonaplicadasenelordenenquefueronobtenidasyelejemplo
seŕaclasificadoconlaclasecorrespondientealconsecuentedelaprimerareglacuyo
antecedenteseverifiqueparaelejemploencuestíon.Esdecirque,enprimerlugarse
analizalaprimeraregla,sielejemplonocumpleconsuantecedenteacontinuacíonse
analizalasegunda,yaśısucesivamentehastaquecumplaconelantecedentedealgunade
ellas,clasificandoelejemploconsuconsecuente.Lasreglasdelafigura2.5constituyen
unalistadeclasificacíonparalatabla2.1.

Queunejemplocumplaconelantecedentedeunareglasignificacumplirconloqueésta
pideynocumplirconlascondicionesdetodaslasreglasqueseencuentranantesque
ella.Laconstruccíondeunalistadedecisíonbuscacaracterizarexactamentealosdatos.
Paraobtenerlasegeneranlasreglasunaaunaylosejemplossonretiradosdelconjunto
dedatosdeentradaamedidaquesoncubiertosporcadauna(figura2.6).Estosignifica
quesegeneraunaregla,seeliminanlosejemplosquedichareglacubreysecontińua
generandoreglasconlosejemplosrestanteshastaquenoquedenejemplosporcubrir.
Estemecanismodeconstruccíonquesigueelenfoqué śeparayvenceŕas”(diferenteal
utilizadoporunárbol),eselquellevaaobtenerunalistadedecisíon,enlugardeun
conjuntodereglasdeclasificacíonindependientes,dadoqueelordendeejecucíondelas
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Figura2.6:Procesodeconstruccíondeunalistadeclasificacíon

reglasquedapredeterminado.Indefectiblemente,consideŕandolasindividualmente(fuera
deunciertocontexto)tendŕanmenordesempẽnoqueinterpret́andolasjuntasyenorden.

Unalistadedecisíontienelaimportanteventajadequenogeneraambig̈uedadescuando
seinterpretansusreglascomośıpuedesucederdesafortunadamenteconreglasde
clasificacíonindependientes.

2.3.4. Relacíonentrereglasýarboles

Losárbolesdedecisíonpuedenconsiderarseunaformadeaprendizajedereglasyaquesu
estructurapuedeleersecomotalesśolorecorriendosusramas.Cadaramadeĺarbolpuede
interpretarsecomounaregla,dondelosnodosinternosenelcaminodesdelaráızala
hojadefinenlosterminosdelaconjuncíonqueconstituyeelantecedenteyelconsecuente
laclaseasignadaalahoja.Esteprocesoproducereglasnoambiguasenlascualeselor-
denenelqueseejecutannoesrelevante.Sinembargo,engeneral,lasreglasquederivan
deuńarboldedecisíonsonmuchoḿascomplejasdelonecesario,yporello,suelenser
podadas.Porejemplo,elsiguienteconjuntodereglascorrespondeaĺarboldelafigura2.3:

SI(Ambiente=lluvioso)Y(Viento=debil)ENTONCES(Juega?=Si)
SI(Ambiente=nublado)ENTONCES(Juega?=Si)
SI(Ambiente=soleado)Y(Humedad=normal)ENTONCES(Juega?=Si)
ENOTROCASO(Juega?=No)

SibienlasreglasoperansobreatributoscateǵoricosporderivardeuńarbolID3,sepuede
utilizarC4.5paraconstruirunárbolyobtenerreglasconatributosnuḿericos.Notar
tambíenquesehanagrupadoenlareglapordefecto“ENOTROCASO”todaslasramas
delárbolcuyahojaasignalaclase“No”yelconjuntodereglasconstituyeunalistade
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decisíonenlaqueelordenimporta.Laslistasdedecisíonsonsimilaresalośarbolesya
quecubrentodoslosejemplos,pretendenserperfectosydadounejemplohayunáunica
reglaorama,seǵuncorresponda,quéestecumple.

Engenerallasreglassonḿascompactasquelośarboles,especialmentesipuedeusarse
unareglapordefectocomoseacabadever.Cuandosetratadereglasindependientes
cadaunadeellaspuederepresentarunconceptodistinto,loquepermiteagregaroquitar
reglasf́acilmente,algoquenoesf́acildehacerenuńarbolounalistadedecisíon.Pero
porotrolado,distintasreglaspuedenconduciraconclusionesdiferentesparalamisma
instancia.Estasituacíonnosucedeparareglasqueseleendirectamentedeunárbolde
decisíonoquepertenecenaunalistadeclasificacíonyaquequesuestructuraevitacual-
quierambig̈uedadenlainterpretacíon.Porotraparte,debidoaquelośarbolesdedecisíon
nopuedenexpresarlaseparacíonimpĺıcitaentrelasdiferentesreglasenunconjuntode
reglasindependientes,latransformacíondeunconjuntodereglasenunárbolnoestan
sencillaygeneraredundancia.Estoseveeneĺarboldelafigurareffig:ArbolRedundante
enelquesedebereplicarundeterminadosub́arbolparapoderclasificardemaneraequi-
valenteacomolohacenlassiguientesdosreglas:

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

2.3.5. Ḿetricasparareglas

Existendistintasḿetricasparadeterminarlaimportanciaocalidaddeunareglayaseade
asociacíonoclasificacíon.Lasḿashabitualesson:

Soporteocobertura:proporcíondeejemplosquecumplenconlaregla.Porejemplo,
deltotalde14registrosdelatabla2.1en4deellosseverificaquelahumedad
esnormal,elvientoesd́ebilyśısejuega,porloqueelsoportedelaregla
“SI(Humedad =normal)Y(Viento=debil)ENTONCES(Juega?=Si)”
seŕa4/14.

Confianzaoprecisíon:eselcocienteentrelacantidaddeejemplosquecumplen
conlareglaylacantidaddelosquecumplenúnicamenteconelantecedente.
Porejemplo,laregla“SI(Temperatura=baja)Y(Humedad =normal)
ENTONCES(Juega?=Si)”verificadapor3delos14registrosdisponiblesy
habiendo4quetienenlatemperaturabajaylahumedadnormal,tieneconfianza
3/4.

Silareglaesdeclasificacíon,surendimientopredictivopuederesumirsemediantela
siguientematriz:

Clasereal
C noC

Clase C TP FP cumplenA
predecida noC FN TN nocumplenA
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Figura2.7:Árboldedecisíonredundanteparaunadisyuncíonsimple

Enellasondistribuidostodoslosejemplos,seǵunlaclasequelareglapredice(filasde
latabla)ylaclaserealdelosejemplos(columnasdelatabla).SiendoAelantecedente
delareglayCdenotandolaclasedesuconsecuenteelsignificadodesucontenidoesel
siguiente:

-TP(delingĺesTruePositives)eselńumerodeejemplosquesatisfacenAyC.

-FP(delingĺesFalsePositives)eselńumerodeejemplosquesatisfacenAperono

-FN(delingĺesFalseNegatives)eselńumerodeejemplosquenosatisfacenAperosiC.

-TN(delingĺesTrueNegatives)eselńumerodeejemplosquenosatisfacenAniC.

Apartirdeestosconceptoselsoporteylaconfianzadeunareglapuedenexpresarse
utilizandolasecuaciones2.5y2.6respectivamente.Evidentemente,paraqueunaregla
seabuena,́estadebeŕıatenervaloresaltosdeTPYTN,ybajosdeFPyFN.

Soporte(reglai)=
TP

TP+FP+FN+TN
(2.5)

Confianza(reglai)=
TP

TP+FP
(2.6)
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Hastaahorasehasupuestoqueśolohaydosclases(CynoC),produciendounamatrizde
confusíonde2x2.Encasodehabernclasessetendŕıaunamatrizdeconfusíondenxn.Sin
embargo,parasimplificarlaevaluacíondelasreglas,cuandoexistenḿasdedosclases
áunaśıseutilizanmatricesdeconfusíonde2x2,siempreycuandoseevaĺueconlamatriz
unaúnicareglaalavez.Enestecaso,laclaseCpredecidaporlareglaesconsideradala
clasepositiva,ytodaslasotrasclasessonconsideradasclasesnegativas.

Cuandosetratadeunalistadeclasificacíon,sedebenevaluartodaslasreglasalavezy
porellosudesempẽnogeneralserepresenta,aligualqueselohaceconuńarbol,atrav́es
deunatablacomola2.2.

2.3.6. Ḿetodoscĺasicos

Existendiversosḿetodosdeconstruccíondereglas.Cuandosetratadeobtenerreglas
deasociacíonelḿetodoqueḿasseutilizaeselApriori[21]oalgunadesusvariantes
generalmenteorientadasareducireltiempodećalculo.Encualquieradeloscasos,setrata
deidentificarlosconjuntosdeatributosḿasfrecuentesparaluegocombinarlosdetodas
lasmanerasposiblesyformarlasreglas.Paraello,esteḿetodotienecomopaŕametrosla
ḿetricaaconsiderar(soporte,confianza,etc.)yelumbralautilizar(1,0.8,etc.).Silas
reglas,porejemplo,semidenporconfianzaconunumbral0.75elḿetodoretornaŕatodas
lasreglasconconfianzasuperioradichovalor.

Pararealizarclasificacíon,elḿetodoḿassimpleesZeroRqueclasificatodoslosejemplos
comopertenecientesalaclasemayoritaria.Porejemplo,paralosdatosdelatabla2.1,
seǵunlaclasemayoritarialarespuestasiemprees(Juega?=Si)conunatasadeacierto
del64.3%.Esteḿetodosibiennoesmuyprecisoenalgunasocasionespuededarbuenos
resultados.

Elḿetodo1R[22],adiferenciadeZeroR,clasificaenbaseaunúnicoatributo.Para
ello,porcadaatributoycadaunodesusvalorescreaunaregladelaforma“SI
(atributo=valor)ENTONCES(clasemasfrecuente)”alaqueselecalculasuerror.
Finalmente,seleccionalasreglasdelatributoconelerrortotalḿasbajo.Esteḿetodo
esf́acildeaplicarperotiendeaobtenermuchasreglasquenonecesariamentedanuna
clasificacíonexacta.Puedetrabajarcondatosfaltantesyatributosnuḿericos.

OtraopcíonparaobtenerreglasdeclasificacíoneslautilizacíondelḿetodoApriori
aunquecomopudoverseesunḿetodoḿasgeneral.Paraello,debeŕıanfiltrarselasreglas
queposeanundeterminadoconsecuenteoutilizarsuversíonpredictiva[23].

Sienvezdeobtenerreglasindependientes,sequiereobtenerunalistadeclasificacíon,el
algoritmoPRISM[24]puedeserusadosiempreycuandosetratedeatributosnominales.
Conesteḿetodofueronobtenidaslasreglasdelafigura2.5.

Enmuchasocasionesesnecesarioreorganizaryrefinarlasreglasobtenidasparamejorar
elmodelo.Hay ḿetodoscomoRIPPER[25]queoptimizanelconjuntodereglas
constrúıdoconelfindereducirsutamãnoymejorarsuajuste,descartandoreglasque
juntasfuncionanmejorqueporseparado.

Hayotrosḿetodosdeconstruccíondelistasquesebasaneńarbolesyadeḿasoptimizan
lasreglas.ElḿetodoPART[16],definidoporFrankyWittenen1998,esunodeellos
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queobtienereglasapartirdelamejorhojadeuńarbolC4.5parcial.Porderivardedicho
árbol,adiferenciadePRISM,trabajaconatributosnuḿericos.

AcontinuacíonsedescribeelḿetodoPARTporserelḿetodocontraelcualsecomparan
losresultadosobtenidosporelḿetodopropuestoenestatesina.

PART

ElḿetodoPART,definidopor Wittenen[16],permiteobtenerunalistadereglasde
clasificacíon;esdecir,unconjuntodereglasquealahoradeaplicarseaunejemplo,
debenejecutarsedemaneraordenadahastaencontrarlaprimerareglaqueelejemploen
cuestíonverifique.Dichareglatendŕaensuconsecuentelaclaseaasignar.

Esimportantenotarladiferenciaentreunconjuntodereglasindependientesyunalista
declasificacíon.Silasreglassonindependientes,podŕıansuperponerseenelespacio
deentradapermitiendoqueunmismoejemplopertenezcaadosclasesdistintas.Porel
contrario,enunalistadeclasificacíon,lasreglasseanalizandeunaporvezcomenzando
porlaquesegeneŕoprimerohastahallarunaquecumplaconelejemplo.Lalistaincluye
unaclasepordefectolacualseŕaasignadaalosejemplosquenocumplanconninguna
regla.Esdecirquealutilizarunalistadeclasificacíon,unejemplodadośolopuedeser
asignadoaunaclase.

Porotrolado,lasreglasquecomponenlalistadeclasificacíonquesegeneraconelḿetodo
PARTnosonperfectas.Suconstruccíonrequieredeladefinicíonpreviadeunárbol
declasificacíonparcial.Sedijopreviamentequelasramasdeunárboldeclasificacíon
puedenversecomoreglassiserecorrentodassusramasdesdelaráızhastalashojas;
sinembargoelcostodeconstruireĺarbolcompletosuelesercomputacionalmentealto.
PortalmotivoPARTutilizauńarbolconstrúıdoparcialmente.Estóultimoimplicaqueen
ciertopuntodelproceso,eĺarboldejadeconstruirseyapartirdelasramasqueterminen
enhojassedecidelareglaquesevaagenerar.Laramaelegidaseŕalaquepresentemayor
cobertura.

Elalgoritmodeconstruccíondelárboliniciaseleccionandoelatributoque mejor
particionalosejemplos.ParaelloseutilizalaTasadeGananciadefinidaen2.4.Luego,
paracadaramadelatributoseleccionado,secalculasuentroṕıautilizandolaecuacíon
2.1.Comoresultadosetendŕaunvalorparacadasubconjuntodeejemplosylaexpansíon
deĺarbolsehaŕaenordencomenzandoporelsubconjuntodemenorvalor,esdecir,por
laramaḿasprometedora.Estoserepiterecursivamentehastaquetodoslossubconjuntos
expandidosseanhojas.

Elalgoritmo2describeelprocesodeexpansíonmencionado.

Enestepuntoseiniciaunprocesodepodadelsub́arbolgeneradocomenzandoporlas
hojasyendireccíonalaráız.Lapodaśolosellevaŕaacabosielerrorenelsub́arbol
essuperioralerrorenelnodo.Deseraśı,laexpansíonrealizadaseanulayelnodose
convierteenhojaasignandolosejemplosalaclasemayoritaria.

Esteprocesoserepiterecursivamentehastaquetodoslossubconjuntosexpandidosse
conviertanenhoja.Esdecirquesienalǵunmomentoelprocesodepodáestanoselleva
acabo,laconstruccíondeĺarboltermina.
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Algoritmo2:Expansíondeconjuntodeejemplosparaformaruńarbolparcial

FunctionExpandirSubconj(S)
begin
SeleccionarunatributoutilizandolaTasadeGanancia
Utilizarelatributoseleccionadoparadividirlosejemplos
while(hayaunsubconjuntoXsinexpandir)and(todoslossubconjuntos
expandidoseanhojasdo
ExpandirSubconj(X)

if(todoslossubconjuntosexpandidossonhojas)and(elerrorestimadodel
sub́arbolesmayoralestimadoenelnodo)then
Deshacerlaexpansíonensubconjuntosyconvertirelnodoenhoja

Unavezfinalizadalaconstruccíondelárbolparcial,seseleccionalaramaconmayor
coberturaquefinalizaenunahoja.

Luegodehaberobtenidolaregla,losejemplosqueellacubreseeliminandelconjuntode
datosdeentradayeĺarbolsedescarta.Esteprocesoserepitehastaalcanzarlacobertura
deseada.

Conrespectoalaḿetricautilizadaparaestimarelerrorcometidoenunnodoalconsiderar
laclasemayoritaria,seutilizaunćalculobasadoenunrazonamientoestad́ıstico.Setrata
deunaheuŕısticayaquevariosaspectosmateḿaticosnohansidotenidosencuentaal
momentodesuaplicación.

Consid́eresequealclasificarunconjuntodeejemplosdetamãnoNutilizandosuclase
mayoritariaseproducenEerrores.Silaclasificacíondelosejemplossellevaacaboen
formaindependiente,esdecirsilaprobabilidadpdequesecometaunerroressiempre
lamisma,estasituacíonpuedeversecomounexperimentobinomialdondeeltamãno
demuestraesNylacantidaddéexitos(enestecasosonlosejemplosmalclasificados)
dentrodelamuestrapuedeversecomounavariablealeatoriaXcondistribucíonbinomial
convaloresperadoµX=NpydesviacíonσX= Np(1−p).

Dadoqueseest́atrabajandosobrelosejemplosdeentrenamiento,seutilizaŕauna
estimacíonpesimistadelatasadeerrorutilizandoelĺımitesuperiordeunintervalode
confianza.

Paraunvalorcindicadoapriori,losĺımitesdelintervalodeconfianzaparalaverdadera
proporcíonpseobtienencalculandolasiguienteprobabilidad

P


−z<

p̂−p

p(1−p)/N
<z


=1−c (2.7)

siendôplaproporcíonobservadaenlamuestra.Enestecaso,̂p=E/N.Laecuacíon2.7
surgealaproximarladistribucíonbinomialdeXporunadistribucíonnormal.Estośolo
puedehacersebajoalgunascondicionesdelamuestraqueenestecasonoest́ansiendo
consideradas.

Bajoestassuposiciones,elĺımitesuperiordelintervalodeconfianzaqueseutilizaŕapara
estimarelpeorerrorequesepuedecometerenelnodoes
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e=
p̂+z2

2N
+z p̂

N
−p̂

2

N
+ z2

4N2

1+z
2

N

(2.8)

EnbasealadistribucíondeX,apartirdelaecuacíon2.7seobtieneelvalordezautilizar.
Porejemplo,enelḿetodoC4.5yelPARTseutilizac−0,25yz=0,69.

Acontinuacíonsemuestraunejemploconcretoparaobtenerlaprimerareglaaplicando
elḿetodoPARTalosejemplosdelatabla2.4.Elprocesocomienzaconlaeleccíon
delatributoqueseubicaŕaenlaráızdeĺarbolparcial.Paraelloesprecisocalcularla
tasadegananciaparacadaunodelosatributosposiblesytomareldemayorvalor.
Estaeslainformacíonquesemuestraenlatabla2.5.Elatributoseleccionadoes
“%materiasaprobadas”yelárbolparcialhastaelmomentoeselquesemuestra
enlafigura2.8(a).

Luegodeelegirelnodoráız,sehanformado4ramasdondeśolounadeellasespura.El
ańalisiscontinuaporlaprimeraramanopuraconlamenorentroṕıa.Enestecasoesla
rama“(%materiasaprobadas=[0,0.25])”.

Paralos9ejemplosquelaforman,sedebevolveraseleccionarelatributoconmayor
ganancia.Latabla2.6muestralosvaloresobtenidosyelatributoseleccionado.Alagregar
aĺarbolelatributoTrabajaseseparanlosejemploscomoseobservaenlafigura2.8(b).
Secontinuahaciaabajoeneĺarbolseleccionandolaramaconmenorentroṕıa.Elproceso
sigueporlarama“(%materiasaprobadas=[0,0.25])AND(Trabaja=SI)”
yelnuevoatributoseleccionadoesel“Promedio”(verfigura2.8(c)).Estaeslamayor
profundidadquealcanzaŕaestaramaporqueaunqueunadelahojasnoespura,elḿetodo
PARTaligualqueelḿetodoC4.5aplicauncriteriodeprepodaexigiendoquecadahoja
tengaunńumeroḿınimodeejemplos(enestecaso2).

Eselmomentodedecidirsiseproduceunretrocesoono.Paraellodebecalcularseel
errorenelnodoantesydespúesdegenerarelsub́arbol.Lafigura2.9muestraambas
opcionesconsucorrespondientevalordeerror.Puedeobservarsequeesmenorelerror
antesdehaberelegidoelatributo“Promedio”yporlotanto,elsub́arbolesdescartado
considerandoalsubconjuntodeejemploscomosifueraunahoja.Losejemplosque
pertenecenaellaseŕanetiquetadosconlaclasemayoritaria.

Lafigura2.10(a)ilustraelárbolparcialconstruidohastael momento.Restaana-
lizarlos4ejemplosdelarama“(%materiasaprobadas=[0,0.25])AND
(Trabaja=NO)”.Elćalculodeentroṕıaparalosdosatributosquequedansemues-
traenlatabla2.7ynuevamenteelatributo“Promedio”esseleccionadodandolugaral
árbolparcialdelafigura2.10(b).

Esteúltimoatributoclasificacorrectamentelos4ejemplosinvolucradosyporlotantoel
procesodeexpansíonterminar.

Nuevamenteenestepuntocorrespondeanalizarsilapostpodadebellevarseacabo.Para
ello,secalculanloserrorescometidosantesydespúesdeagregarelúltimosub́arbol.
Dichosvaloresson0.4203y0.1834respectivamenteyseencuentranindicadosenlafigura
2.11.Porlotanto,comoelsub́arboltienemenoserrorqueelnodooriginal,lapostpoda
noserealizayelprocesodeconstruccíondeĺabrolparcialfinalizaenestepunto.
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Trabaja EstadoCivil %materiasaprobadas Promedio Alumnoregular
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

Tabla2.4:Informacíonreferidaa24alumnosqueesperaserutilizadaparadeterminarlas
caracteŕısticasprincipalesquedeterminansucondicíonderegularidad

Atributo Tasadeganancia
Trabaja 0.005041
EstadoCivil 0.007278

%materiasaprobadas 0.071381 (ATRIB.SELECC)
Promedio 0.012127

Tabla2.5:Tasadegananciacalculadaparacadaatributodelatabla2.4conelobjetivode
determinarlaráızdeĺarbolparcial
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%materiasaprobadas
(10:12)

[NO=5;SI=4]
Info(5:4)=0.991

[0,0.25]

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

(0.25,0.5]

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

(0.5,0.75]

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

(0.75,1]
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%materiasaprobadas
(10:12)

Trabaja
(5:4)

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

NO

[NO=4;SI=1]
Info(4:1)=0.722

SI

[0,0.25]

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

(0.25,0.5]

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

(0.5,0.75]

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

(0.75,1]

(a)Nodoráız

%materiasaprobadas
(10:12)

Trabaja
(5:4)

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

NO

Promedio
(4:1)

[NO=2;SI=0]
Info(2:0)=0

[0,4)

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

[4,6)

[NO=1;SI=0]
Info(1:0)=0

[6,10]

SI

[0,0.25]

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

(0.25,0.5]

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

(0.5,0.75]

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

(0.75,1]

(b)Arbolparcialdenivel1

(c)Arbolparcialdenivel2

Figura2.8:Construccíondelaregla1
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Atributo Tasadeganancia
Trabaja 0.231503 (ATRIB.SELECC)
EstadoCivil 0.091911
Promedio 0.107691

Tabla2.6:Seleccíondelatributoquemejorseparalosejemploscorrespondientesalarama
“(%materiasaprobadas=[0,0.25])AND(Trabaja=NO))

Trabaja
(5:4)

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

NO

[NO=4;SI=1]
Errordelnodo=0.3469

SI

”.Esteatributose
ubicaŕaenelnivel2deĺarbolparcial

Trabaja
(5:4)

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

NO

Promedio
(4:1)

[NO=2;SI=0]
Errordelnodo=0.1923

[0,4)

[NO=1;SI=1]
Errordelnodo=0.7192

[4,6)

[NO=1;SI=0]
Errordelnodo=0.3225

[6,10]

SI

Errordelsubarbol=0.4291

(a)

(b)

Figura 2.9: El error correspondiente a los datos de la rama
“(%materiasaprobadas=[0,0.25]) AND (Trabaja=SI)” es 0.3469
mientrasqueelcorrespondientealsub́arbolgeneradoapartirdelatributo‘Promedio”es
0.4291.Porserestéultimomayor,elsub́arbolsedescarta
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%materiasaprobadas
(10:12)

Trabaja
(5:4)

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

NO

[NO=4;SI=1]
Errordelnodo=0.3469

SI

[0,0.25]

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

(0.25,0.5]

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

(0.5,0.75]

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

(0.75,1]
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%materiasaprobadas
(10:12)

Trabaja
(5:4)

Promedio
(1:3)

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

[0,4)

[NO=1;SI=0]
Info(1:0)=0

[4,6)

NO

[NO=4;SI=1]
Errordelnodo=0.3469

SI

[0,0.25]

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

(0.25,0.5]

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

(0.5,0.75]

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

(0.75,1]

(a)Arbolparcialdenivel2consub́arbolpodado

(b)Arbolparcialdenivel3consub́arbolpodado

Figura2.10:Construccíondelaregla1

Atributo Tasadeganancia
EstadoCivil 0.311278
Promedio 1.000000 (ATRIB.SELECC)

Tabla2.7:Seleccíondelatributoquemejorseparalosejemploscorrespondientesalarama
“(%materiasaprobadas=[0,0.25])AND(Trabaja=NO)”.Esteatributose
ubicaŕaenelnivel2deĺarbolparcial
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Trabaja
(5:4)

[NO=1;SI=3]
Errordelnodo=0.4203

NO

[NO=4;SI=1]
Errordelnodo=0.3469

SI

PARACLASIFICACÍON

Trabaja
(5:4)

Promedio
(1:3)

[NO=0;SI=3]
Errordelnodo
=0.1370

[0,4)

[NO=1;SI=0]
Errordelnodo
=0.3225

[4,6)

NO

[NO=4;SI=1]
Errordelnodo=0.3469

SI

Errordelsubarbol=0.1834

(a)

(b)

Figura 2.11: El error correspondiente a los datos de la rama
“(%materiasaprobadas=[0,0.25]) AND (Trabaja=NO)” es 0.4203
mientrasqueelcorrespondientealsub́arbolgeneradoapartirdelatributo“Promedio”es
0.1834.Porserestéultimomenor,elsub́arbolnosedescarta
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Hanquedadoentonces4ramasqueterminanenhojayporlotanto,puedenser
seleccionadascomolaprimeraregla.Lasopcionesson:

1.SI(% materiasaprobadas=(0,5,0,75])
ENTONCES(Alumnoregular=SI)

2.SI(% materiasaprobadas=[0,0,25])
AND(Trabaja=SI)

ENTONCES(Alumnoregular=NO)

3.SI(% materiasaprobadas=[0,0,25])
AND(Trabaja=NO)
AND(Promedio=[0,4))

ENTONCES(Alumnoregular=SI)

4.SI(% materiasaprobadas=[0,0,25])
AND(Trabaja=NO)
AND(Promedio=[4,6))

ENTONCES(Alumnoregular=NO)

Enlafigura2.12puedeversequelacoberturadelasopciones1y3esde3ejemploscada
una,laopcíon4śolocubre1ejemplomientrasquelaopcíon2cubre4ejemplosyporlo
tantoeslaramaseleccionadacomoprimeraregla.

Acontinuacíonsequitandelconjuntodeejemplosoriginales(tabla2.4)los5casos
cubiertosporlareglarecientementecreada(opcíon2)yserepiteelprocesonuevamente.
LapŕoximareglaqueseobtendŕadelaconstruccíondelsiguienteárbolparcialesSI
(Trabaja=SI)ENTONCES(Alumnoregular=SI).

2.4. Conclusiones

Dadoqueelḿetodopropuestoenestatesinaserefierealamodelizacíondelainformacíon
disponibleutilizandounconjuntodereglasdeclasificacíon,enestecaṕıtulosehan
descriptobrevementelosḿetodosḿasutilizadosenlaliteratura.

Secomenźopresentandounadelasalternativas ḿascomunesqueconsisteenla
transformacíondeuńarboldeclasificacíonenunconjuntodereglasatrav́esdelrecorrido
decadaunadesusramas.

Seanalizaronb́asicamentedosḿetodosdeconstruccíondeárboles,ambospropuestos
porQuinlan:ID3yC4.5.Laeleccíondeestosḿetodosradicanośoloensupopularidad
sinoqueadeḿas,constituyenlabasedelḿetodoPARTdefinidoporWittencontraelcual
secomparalapropuestadeestatesina.

ElḿetodoPARTproponeunaalternativainteresanteparalaconstruccíondereglasyesel
usodéarbolesparcialmenteconstruidos.Estotienecomofinalidadprincipallograrreglas
ḿasgeneralesenuntiempomenor.

Elejemplodesarrolladoenlaseccíonanteriorilustraclaramentelospasosaseguirpara
obtenerelmodelobuscado.Aunqueśolosedetalĺolaprimerapartedelproceso,puede
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verse que se trata de un método totalmente determinı́stico que si bien no requiere construir
el árbol de clasificación completo insume un costo de análisis considerable.
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Caṕıtulo3

ClusteringconRedesNeuronales

3.1. Introduccíon

Lat́ecnicadeDMpropuestaenestatesinacombinaunaRedNeuronalconunaT́ecnica
deoptimizacíonparaobtenerunmodelodeclasificacíon.

Enparticular,laRedNeuronalutilizadapermiteagruparlainformacíondisponibleseǵun
unamedidadesimilituddada.

Last́ecnicasdeagrupamientoot́ecnicasdeclusteringbuscanqueloselementosdeun
mismogruposeanloḿashomoǵeneosposibleyalavezmuydistintosdeloselementos
contenidosenlosclustersrestantes.

Setratadeunatarearelevanteparala MineŕıadeDatosyaquepermiteencontrar
caracteŕısticasgeneralesapartirdelascualespuedegenerarseunmodelodescriptivode
losdatos.Porejemplo,utilizandoagrupamientospuedenencontrarselascaracteŕısticas
comunesdelosalumnosqueapruebanuncursoolascaracteŕısticasprincipalesque
permitenidentificarunatransaccíoncomofraudulentaono.

Adeḿas,seesperaquelosclustersseanhalladossininformacíonpreviaysugeridos
únicamenteporlapropiaesenciaonaturalezadelosdatos.Esporesoquelaobtencíon
deestosgrupossebasaenlaproximidadolejańıadelosdatosyporlotanto,resulta
importanteelusoadecuadodelconceptodedistancia.

Enestecaṕıtuloseintroduceelańalisisdeclusters,sedetallanalgunasmedidasde
distanciaysepresentanformasdeclasificarlast́ecnicasdeclustering.Deentretodoslos
algoritmosexistentes,alfinaldeestecaṕıtuloseŕadesarrollado,enespecial,SOM(del
ingĺesSelf-OrganizingMaps)[26]porpresentarnotoriasventajasfrenteaotrosḿetodos,
raźonporlacualesutilizadoenestatesinaparaeldesarrollodelḿetodopropuesto.

3.2. Problemadeclustering

Clasificarcasosuobjetosendiferentesgruposesunanecesidadcotidianadondehace
faltaponerordenyagrupar,porejemplo,desdepacientes,libros,alumnoshastaanimales,
organismosylainformacíonquetantasvecesbuscamoseninternet.

53
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Nro.deEjemplo Cant.deMaterias Antiguedad(ãnos) 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

Tabla3.1:Informacíonnoetiquetadade16alumnosdeunaunidadacad́emica

LaMineŕıadeDatospresentaunavariedaddeḿetodoscapacesdeagruparlainformacíon
disponibledemaneraqueaquelloscasosquepresentencaracteŕısticasmuysimilares
formenunmismogrupo.Cuantoḿascompactosseanlosagrupamientosyḿasseparados
est́enentreellos,mejorseŕalat́ecnicadeclusteringutilizada.

Porejemplo,supongaquedisponedeinformacíonreferidaaldesempẽnoacad́emicode
losalumnosdeciertaunidadacad́emicayquelascaracteŕısticasrelevadasson:cantidad
demateriasaprobadas,promediogeneralyantiguedaddelalumnoenlacarrera(cantidad
deãnostranscurridosdesdequecomenźo).Latabla3.1contieneunconjuntoreducidode
ejemplosconestascaracteŕısticas.

Ńotesequenosehaasociadoaprioriningunaetiquetaoclaseacadaalumnosinoquese
esperaquesealat́ecnicadeKDlaquelosrelacionesenbaseaunamedidadesimilitud
odistancia.

Parallevaracaboestatareashaydistintosenfoquesseǵunlaformaenqueserepresenta
lacercańıaoparecidoentreejemplosysedividenendosgrandescategoŕıas:

Jeŕarquicas:Resultanapropiadascuandosedesconocelacantidaddegruposque
sedeseanformar.Sufuncionamientosebasaenrelacionarlosejemplosutilizando
unamedidadedistancia.Puedenllevaracaboestatareaconsiderandoinicialmente
acadaejemplocomounagrupamientoaislado,luegolosagrupamientossevan
uniendodeaparesamedidaqueasciendenenlajerarqúıa.Elotroenfoqueopera
ensentidoinverso,considerandoquetodaslasobservacionespertenecenauńunico
grupoelcualsevadividiendorecursivamenteamedidaquebajaenlajerarqúıa.El
primerenfoqueseconocecomoagrupamientojeŕarquicoaglomerativoyelsegundo
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Figura3.1:Agrupamientojeŕarquicoaglomerativorealizadosobrelosdatosdelatabla
3.1.Losńumerossobreelejehorizontalrepresentanelńumerodeejemplo

agrupamientojeŕarquicodivisorio.

Elresultadodeestetipodeagrupamientoserepresentageneralmenteenforma
dedendrograma(“dendrogram”).Lafigura3.1ilustraunagrupamientojeŕarquico
aglomerativorealizadosobrelosdatosdelatabla3.1.

Partitivo:enlosqueelńumerodegrupossedeterminadeantemanoylas
observacionessevanasignandoalosgruposenfuncíondesucercańıa.Aesta
categoŕıaspertenecent́ecnicascomoK-medias[15]ylasredesneuronalesSOM.
Cadagrupotieneunrepresentanteocentroidequepermiteresumirlainformacíon
delgrupo.Lafigura3.2ilustraestetipodeagrupamiento.

Ńotesequeenamboscasos,elmodeloobtenidoseresumeatrav́esderelacionesentrelos
ejemplosapartirdeunamedidadeparecidoespecificadaapriori.Luegodehaberformado
losagrupamientos,eselexpertoquienpuedeasignarleunaetiquetareconociendoenellos
unasituacíonespećıfica.Porejemplo,eldendrogramadelafigura3.1indicaquelos
ejemplos2,3,12,16y10sonsimilares.Siseobservalatabla3.1puedeversequesetrata
dealumnosconbuenpromedioquehanrendidopocasmateriasyquehacemuchoque
est́aninscriptosenlacarrera.Tambíensepuedeverlarelacíonentrelosejemplos1,11y
13correspondienteaalumnosquellevanlacarreraald́ıaconbuenascalificaciones.
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Figura3.2:Agrupamientopartitivorealizadosobrelosdatosdelatabla3.1.Cadagrupo
poseeuncentroidequeresumelascaracteŕısticasdeloselementosqueloforman

3.3. Distanciasysimilitudes

Last́ecnicasdeagrupamiento,adiferenciadelasdeclasificacíon, modelizanla
informacíonsinnecesidaddecontaraprioriconejemplosetiquetados.Esdecirqueel
modeloseobtienedemaneranosupervisadayaqueparaunejemplosuministradose
desconoceapriorilaclasealaquepertenece.Estacarenciadeetiquetadoinicialse
reemplazaporunamedidadesimilitudodistancia,esdecirque,esnecesarioincorporar
uncriterioquedeterminecúandodosejemplossonparecidosycúandonoloson.

Esteesprecisamenteunodelosaspectosḿasinteresantedelast́ecnicasdeagrupamiento:
elmismoḿetodopuedefuncionardemaneradiferente,variandolaḿetricadedistancia.
Dichodeotramanera,lafuncíondedistanciaautilizarpuedeconsiderarseunpaŕametro
delat́ecnicaaaplicar(aligualqueocurreconelcriterioconelqueseeligenlosatributos
quecomponenuńarboldedecisíonseǵunlovistoenlaseccíon2.2.1).

Acontinuacíon,seveŕanlosconceptosypropiedadesreferidosaunamedidadedistancia.

3.3.1. Propiedadesgenerales

Teniendoencuentaqueelobjetivoprincipaleshallarclustersquecontengancasos
similares,vaasernecesariomedirlassimilitudesobienlasdistanciasquehayentre
loscasos.
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Para poder operar matemáticamente con los ejemplos es necesario contar con una
representación para cada uno de ellos.
Sea X el conjunto de ejemplos sobre el cual se realizará el agrupamiento. X estárá formado
por m ejemplos de n atributos cada uno. Es decir que cada ejemplo será representado como
un vector númérico n-dimensional.
Existen varias formas de considerar la distancia que separa dos vectores del espacio de
datos n-dimensional. Matemáticamente hablando, se consideran funciones de distancia
sólo las funciones definidas adecuadamente d : X × X → R y que cumplen las siguientes
propiedades:

d(i, j) ≥ 0

d(i, i) = 0

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

La primera de las propiedades dice que la distancia entre dos elementos i y j cualesquiera
de los 1, 2, · · · ,m disponibles en X debe ser positiva. La segunda que cada caso no puede
distar de sı́ mismo. Finalmente la última propiedad establece simetrı́a lo que equivale a
decir que la distancia de i a j es la misma que la de j a i.
Cuando además 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, es menor o igual que la suma de la distancia de i a un tercer ejemplo k, más la distancia
de k a j.
Como el número 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) = di j:

D =


d11 d12 d13 · · · d1m

d21 d22 d23 · · · d2m

d31 d32 d33 · · · d3m
...

...
dm1 dm2 dm3 · · · dmm


El concepto dual a la distancia es la similaridad. Al igual que una función de distancia,
una función de similaridad s sobre un conjunto X es una función s : X × X → R que
verifica ciertas propiedades:

0 ≤ s(i, j) ≤ 1

1 = s(i, i) ≥ s(i, j)

s(i, j) = s( j, i)
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Laprimerapropiedaddicequelasimilaridaddebesernonegativayestableceunaescala.
Lasegunda,quecadacasosepareceaśımismoḿasqueacualquierotrocasoyláultima
establecesimetŕıa.Encuantoalainterpretacíonsepuededecirquecuantomayorseala
similaridads(i,j),ḿasparecidosentreśıseŕanloscasosiyj.Delamismamaneraque
seconstruýolamatrizdedistanciassepuedeconstruirlamatrizdesimilaridadessobreX:

S=




s11 s12 s13 ···s1m
s21 s22 s23 ···s2m
s31 s32 s33 ···s3m
...

...
sm1 sm2 sm3 ···smm




UnavezconstruidaunamatrizdesimilaridadesShayvariasformasdepasaraunamatriz
dedistanciassobreXyviceversa.Dadosdoscasosiyj,latransformacíondeGower[27]
aseguraquesecumplelasiguienterelacíon:

d2ij=sii+sjj−2sij (3.1)

Ńotesequecomosii = sjj = 1,esequivalenteadij = 1−sij.Existenotras
tansformacionescomoladistanciacomplementodij=1−sijolaráızdelcomplemento

alcuadradodij= 1−s2ij.

Laspropiedadesgeoḿetricasdelasdistanciaspuedenser,enalgunoscasos,deutilidad
parasumanejoeinterpretacíon.

Unapreguntaquesurgeapartirdetantosconceptosdesarrolladosescúantasfuncionesde
distanciaysimilitudhay.

SobrecadacasodeXsehanmedidonvariablesyportanto,cadacasopuedeser
representadocomounvectorx=(x1,···,xn)deR

n,demaneraquecadaxiesel
valorquetomalai-́esimavariablemedidasobreelcaso.Dependiendodelanaturaleza
delasvariablesquesehayanconsiderado(variablescontinuas,binariasomixtas),se
debenutilizardiferentestiposdedistanciasosimilaridades.Adeḿas,elusodeuna
medidauotratambíendependedelanaturalezadelosdatos,esdecir,siprovienende
unestudiogeńetico,ecoĺogico,industrial,etc.Aśıpueshayunaenormevariedadde
diferentesfuncionesdedistanciasysimilaridad.Acontinuacíonsedescribenlasmedidas
dedistanciaḿashabituales.

3.3.2. Medidasdedistancia

Comoseveŕaacontinuacíon,adeḿasdeladistanciaeucĺıdeaocĺasica,existenotras
funcionesquetambíencumplenlosrequisitosdeunafuncíondedistancia(llamada
entonces ḿetrica)yquepuedenfuncionar mejorenciertoscontextos. Ḿasáun,
dependiendodelaaplicacíon,sepuedendefinirfuncionesad-hocqueact́uencomo
ḿetricadedistancia.

Lasmedidasdedistancia ḿastradicionalessonaquellasqueseaplicansobredos
instanciasoejemplos,talesquetodoslosatributossonnuḿericos.Porejemplo,sepueden
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definirlasdistanciasentredosvectores,puntosoinstanciasxeydedimensíonndemuy
distintasformas.Acontinuacíonsepresentanalgunasdeellas:

DistanciaEucĺıdea.Esladistanciacĺasica,comolalongituddelarectaqueune
dospuntosenelespacioeucĺıdeo:

d(x,y)=
n

i=1

(xi−yi)2

DistanciadeManhattan.Tambíenllamadadistanciaporcuadras(city-block).Tal
comosunombreindica,hacereferenciaarecorreruncaminonoendiagonal(por
elcaminoḿascorto),sinozigzagueando,comosehaŕıaenManhattan:

d(x,y)=
n

i=1

|xi−yi|

Distanciade Minkowsky(q≥1).Cuandoq=2éstasereducealadistancia
Eucĺıdeaycuandoq=1,seobtieneladistanciadeManhattan:

d(x,y)=




n

i=1

|xi−yi|
q




1
q

DistanciadeChebychev.Simplementecalculaladiscrepancia ḿasgrandeen
algunadelasdimensiones:

d(x,y)=maxi=1..n|xi−yi|

Distanciadelcoseno.Considerandoquecadaejemploesunvector,ladistancia
seŕıaelcosenodeĺanguloqueforman:

d(x,y)=arccos
xTy

x.y
(3.2)

Distanciade Mahalanobis.Todaslasdistanciasanterioresasumen,encierto
modo,quelosatributossonindependientes(esdecir,considerancadaatributouna
dimensíonortogonalalasdeḿas).Estadistanciaesḿasrobustayutilizalamatriz
decovarianzasS:

d(x,y)= (x−y)TS−1(x−y) (3.3)

3.4. Clasificacíonatrav́esdelagrupamiento

Comoyasehavisto,yenespecialenelcaṕıtulo2,cuandoseaprendedeejemplos,casos
odatosconocidos,generalmenteloquesebuscaespodertomarunadecisíonsobrenuevos
casos.
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Parecedesentidocoḿunpensarqueanteunanuevasituacíonsedebeŕaactuarcomo
sehizoensituacionesanterioresparecidasosimilares,sienéstassetuvoéxito.En
consecuencia,pareceunareglabastanteclaraynaturalquepuedeseraplicadaamultitud
detareasdemineŕıadedatos.

Tantolaclasificacíoncomoelagrupamiento,sontareasquebasansufuncionamientoen
laidentificacíondecaracteŕısticascomunesenlosdatosdeentrada.

Sumayordiferenciaradicaenlaposibilidaddecontarconunaetiquetaparaelgrupo.
Estaetiquetaesrequeridaśoloenlast́ecnicasdeclasificacíonypuedeserobtenidaenel
momentodelarecoleccióndelosdatosoaposterioriatrav́esunprocesomanualllevado
acaboporunexperto.

Antelallegadadeunnuevoejemplo,ésteseŕaasignadoalgrupoḿasparecidoysidicho
grupoposeeunaetiquetaasignada,podŕaserclasificadoatrav́esdeella.

Ńotesequeelmodeloobtenidoatrav́esdelagrupamientocumpleunrolnetamente
descriptivoyaqueresumedealgunaformalarelacíonentrelosejemplosqueledieron
origen.

3.5. RedesNeuronalesyclustering

LasRedesNeuronalesArtificialesosimplementeRedesNeuronales,buscanemular
elcomportamientodelcerebrohumanoenloqueserefierealprocesamientode
informacíonimprecisayalacapacidaddeaprendersininstruccionesexpĺıcitas
creandorepresentacionesinternasadecuadas.Suestructuraest́aformadab́asicamente
porneuronasartificialesyconexionesentreellas,dondeunaneuronaartificialalser
“activada”env́ıasẽnalesalasneuronasartificialesalascualesest́aconectada,llamadas
neuronasvecinas.Desdeelpuntodevistadelaimplementacíonlaestructuradelaredes
ungrafodirigidocuyosarcosalmacenanelconocimientoadquirido.

ExistendistintostiposdeRedesNeuronalesseǵunlaclasedeproblemaquesebusque
resolver.

LasRedesNeuronalescompetitivassonlasadecuadaspararesolverunproblemade
agrupamiento.Lasiguienteseccíondefinelaarquitecturaḿaspopularenestateḿatica.

3.6. Mapasauto-organizativos

Losmapasauto-organizativosoredesSOM(delingĺesSelf-OrganizingMaps)fueron
definidosporKohonenen1982[26].Suaplicacíonprincipaleselagrupamientodela
informacíondisponibleysecaracterizaporsucapacidadparapreservarlatopoloǵıade
losdatosdeentrada.

Esunat́ecnicadeclusteringpartitivayaqueasociacadaejemploaunvectorpromedio
ocentroide.Adeḿasposeelacapacidadderelacionarloscentroidesdemanerade
indentificarsimilitudesentreellos.Estóultimoesunacaracteŕısticapropiadeestared
quenoest́adisponibleenlamayoŕıadelast́ecnicasdeclusteringbasadasencentroides.
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Figura3.3:EstructuracĺasicadeunaredSOM

Porestemotivosuelenutilizarsecomoherramientadevisualizacíonyparareducirla
dimensionalidaddelespaciodeentrada.

3.6.1. Descripcíondelmodelo

Puedeserrepresentadacomounaestructuradedoscapas:lacapadeentradacuyafuncíon
esśolopermitirelingresodelainformacíonalaredylacapacompetitivaqueesla
encargadaderealizarelagrupamiento.Lasneuronasqueformanestasegundacapase
encuentranconectadasyposeenlacapacidaddeidentificarlacantidadde”saltoś́ o
conexionesquelaseparandecadaunadelasrestantesdentrodeestenivel.Cadaneurona
competitivallevaasociadounvectordepesosocentroiderepresentadoporlosvalores
delosarcosquelleganaelladesdelacapadeentrada.Deestaforma,laredSOM
manejadosestructurasdeinformación:unareferidaaloscentroidesasociadosalas
neuronascompetitivasyotraencargadadedeterminarlaproximidadentreneuronas.Esto,
adiferenciadeunḿetododelestilo”winner-take-alĺ́ comoelḿetodoK-medias,brinda
informacíonadicionalconrespectoalosagrupamientosyaqueneuronascercanasdentro
delaarquitecturarepresentaŕanagrupamientossimilaresenelespaciodelosdatosde
entrada.

Lafigura3.3muestralaestructuradeunaredSOMdondelacapadeentradaest́aformada
porunvectordendimensionesylacapacompetitivaposee5x6=30neuronas.Cada
neuronadeestasegundacapaposee8vecinosdirectos(conexionesinmediatas).Esta
formadeconexíonpuedecambiarseǵunelproblemaaresolver.

Inicialmentelospesosdelared,cuyosvaloresseencuentranrepresentadosenlafigura
mediantelamatrizW,sonaleatoriosyseadaptanconlassucesivaspresentacionesdelos
vectoresdeentrada.Seutilizaŕawijparadenotarelpesodelarcoquevadesdelaj́esima
neuronadeentradahastalaíesimaneuronacompetitiva
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Portratarseunaestructuracompetitiva,cadavectordeentradaseconsiderarepresentado
por(oasociadocon)laneuronacompetitivaqueposeaelvectordepesosḿasparecido
seǵununamedidadesimilituddada.ElvalorfinaldeWseobtienemedianteunproceso
iterativoqueserepitehastaquelosvectoresdepesosnopresentenmodificaciones
significativasoloqueeslomismo,hastaquecadavectordeentradasearepresentado
porlamismaneuronacompetitivaqueenlaiteracíonanterior.

DuranteelentrenamientodelaredSOM,encadaiteracíon,paracadavectordeentrada
X=(x1,x2,...,xn),sedeterminalaneuronaquelorepresenta,esdecir,laneuronaḿas
parecidahastaelmomento.Aestaneuronaselellamaneuronaganadorayaquegana
lacompetenciaporlarepresentacíondelvectorporserlaḿascercanautilizandouna
medidadedistancia.Esdecirquesiendo(wi1,wi2,...,win)elvectordepesosdelai-́esima
neuronacompetitiva,SOMidentificaalaneuronaganadoracomoaquellaquecumple
conlaecuacíon3.4

Wganadora−X =min(Wi−X) i=1..N (3.4)

dondeganadoraeslaneuronaganadora,||.||esunamedidadedistancia,generalmente
distanciaeucĺıdea(ecuacíon3.3.2)yNeslacantidadtotaldeneuronascompetitivas.
Luego,SOMśoloactualizaelvectordepesodedichaneuronaydesuvecindadseǵunla
ecuacíon3.5

Wij=Wij+α∗(Xi−Wij) j=1..n (3.5)

siendonladimensíondelespaciodeentrada,ilaneuronacompetitivacuyovectorse
deseaactualizaryαunvalorentre0y1querepresentaunfactordeaprendizaje.Los
vectoresdepesosdelasrestantesneuronascompetitivaspermanecensincambios.La
ecuacíon3.5tienevariantesquepuedenconsultarseen[28].

Elconceptodevecindadesutilizadoparapermitirquelaredseadapteadecuadamente.
Estoimplicaqueneuronascompetitivasvecinasrepresentanpatronesdeentradasimilares.
Portalmotivo,duranteelprocesodeentrenamiento(obtencíondelosvaloresdeW)se
comienzaconunavecindadampliaparaluegoirreducíendolaalolargodelasiteraciones.

Elalgoritmo3describeelpseudoćodigocorrespondientealprocesob́asicodeadaptacíon
delaredSOM.

Algoritmo3:Pseudoćodigob́asicodeentrenamientodelaredSOM

W←valoresinicialesaleatorios;
Vecindad←fijareltamãnodevecindadinicial;
NroIteReduccion←fijarlacantidaddeiteracionesquedebentranscurrirpara
reducirlavecindad;
whilenosealcanceelcriteriodeterminacíondo
forcadavectordeentradado
Ingresarelvectoralaredycalcularlaneuronaganadora;
Actualizarlaneuronaganadoraysuvecindad;

ReducirVecindadsicorrespondeseǵunNroIteReduccion;
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3.7. Mapasauto-organizativosdińamicos

LagrandesventajadelSOMradicaenladefinicíonest́aticadesuarquitecturayaquela
cantidadymododeconexíondelasneuronasquelaformandebenserdefinidosapriori,
antesdecomenzarconelentrenamiento,condicionandodeestamaneralaeficienciay
eficaciadelared.

Comoformaderesolverestosehanpropuestosolucionesalternativasdenominadas
Mapas Auto-organizativos Dinámicosloscualespermitenincorporary/oeliminar
neuronasduranteelentrenamiento.Enestoscasos,elcrecimientodelaestructurase
realizaenfuncíondelacantidaddevecesqueganacadaneurona.Aquellasquelohacen
unmayorńumerodevecessonreforzadasconnuevasvecinasconelobjetivodedistribuir
demaneraḿasadecuadalosvectores.Unmapaauto-organizativodińamico(ocreciente)
esunaversíonextendidadelcĺasicoSOMdeKohonenconlacapacidaddeexpandirsu
estructurademaneracontrolable.

Paratrabajarconestetipodearquitecturaslasneuronasdelareddebentenerposibilidad
deincorporaroeliminarvecinosdińamicamente.Estogeneralanecesidaddeidentificar
ellugardondedebeninsertarsenuevoselementosenlaarquitectura.Esteaspecto,sumado
alhechodequelasobrecargadelasneuronasesmedidaenformaaisladapuedellevar
alaṕerdidadepreservacíondelatopoloǵıa.Estosemanifiestaenlaubicacíonde
representantesdeagrupacionessimilares(neuronascompetitivas)enposicionesmuy
distantesdentrodelaredneuronal.

Engeneral,la mayoŕıadelasestrategiasexistentesparaladefinicíonde mapas
autoorganizativosdińamicos,poseenlascaracteŕısticasprincipalesdelSOMdefinidopor
Kohonenyutilizanunamedidadeerrordependientedelproblemaparadeterminarcúando
debeninsertarsenuevasneuronas[29].

Paraello,encadapasodeadaptacíonlainformacíondelerrorlocalesacumuladaenla
neuronaganadora,evitandoqueunmismoelementodelaredacumulelarepresentacíon
delamayoŕıadelospatronesdeentradaysiendoutilizadaparadeterminard́ondedeben
insertarsenuevasunidadesenlared.Cuandoserealizaunainsercíon,lainformacíondel
erroresredistribuidalocalmenteevitandonuevasinsercionesenelmismolugar.

3.7.1. Ḿetodosexistentes

Sehanpropuestounacantidadimportantedeḿetodosbasadosenlafilosof́ıadelosmapas
auto-organizativosdińamicos.Acontinuacíonsedescribiŕanbrevementealgunosdelos
ḿetodosexistentes:

Growingcellstructure(GCS)

En1993,BrendFritzkedesarrolĺounaarquitecturaderedneuronalauto-organizativa
dińamicaque,adiferenciadelamayoŕıadelosḿetodosexistentes,poseedosvariantesde
aprendizaje:no-supervisadoysupervisado.Estáultimaesunacombinacíondelavariante
deaprendizajeno-supervisadoconunafuncíonbaseradial[30].
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Estemodeloutilizalafiguradehipertetraedrodeunadimensionalidadkdefinidaapriori.
Unhipertetraedrodedimensíonkeselpoliedroḿassimplequepuedeformarseconk+1
v́ertices.Ejemplodehipertetraedrosparak∈1,2,3sonĺıneas,tríangulosytetraedros.

EnGCS,laarquitecturacomienzaconunúnicohipertetraedro.AligualqueelSOM
propuestoporKohonen,paracadavectordeentradaseeligelaneuronaḿascercana.La
neuronaganadoraysusvecinasformanpartedelaprendizaje.LadiferenciaconSOMes
quesololasvecinasdirectasformanpartedelaprendizaje.Adeḿas,elpesodeadaptacíon
esconstanteentodoelentrenamiento.

Luegodeunńumeroλdepasosdeadaptacíon,sedeterminalaunidadqqueposeala
ḿaximafrecuenciadesẽnalrelativayseinsertaunanuevaneuronadividiendoelarcoque
separaaqdesuvecinodirectoḿaslejano.Luegoseagreganlasconexionesnecesarias
parapreservarlaformadelaarquitecturademaneraquesiempreest́eintegradapor
hipertetraedrosdedimensíonk.Esteprocesodereconexíonesmuysencillo.Silanueva
neuronafueinsertadaentreqyf,susvecinosdirectosseŕanq,fytodoslosvecinos
comunesdeqyf.

DadoqueGCSposeeunadimensionalidaddefinidaaprioripuedeemplearsecomo
herramientadevisualizacíonutilizandokconvalor2o3.

Unadescripcíondetalladadeestaarquitecturaysuḿetododeentrenamientosepueden
encontraren[31].

Growingneuralgas(GNG)

ElḿetodoGNGnoimponeningunarestriccíonsobrelaformadeconexíonentrelas
neuronascompetitivas.Sufuncionamientocombinaelmecanismodecrecimientode
GCSylageneracíondelatopoloǵıaatrav́esdeCHL(CompetitiveHebbianLearning),
propuestoporMartinetz[32][33].

Esteḿetododeaprendizajenocambialosvaloresdelosvectoresdereferencia;śolo
generaconexionesentreneuronasvecinasdemaneradeconstruirungrafoquepreserva
óptimamentelatopoloǵıa.Enparticular,lasconexionesfinalesdelgrafosecorresponden
conlatriangulacíondeDelaunaydelconjuntodevectoresdereferenciadados.

Paracombinarambastareas,GNGproponeaplicarlageneracíondeconexionesseǵun
CHLincorporandoelconceptodeedadacadaconexíon.Encadapasodeadaptacíon,
adeḿasdecorregirelvectorprototipoasociadoalaneuronaganadoraydeincrementar
suvalordeerrorcomosedescribíopreviamente,seincrementanlasedadesdelosarcos
quelaconectanconsusvecinosdirectos.Cuandolaedaddeunaconexíonalcanza
undeterminadoumbrallaconexíonseelimina.Lasneuronasquepierdentodassus
conexionestambíensoneliminadas.

Elprocesodecrecimientodelaestructuraest́areguladoporunpaŕametroλquerepresenta
elumbraldepasosdeadaptacíonquedebeesperarseparainsertarunanuevaneuronaa
laestructura.Alcanzadoesteumbralsedeterminalaneuronaqqueposeaelmayorerror
acumulado.Luego,sedeterminaentrelosvecinosdeqlaneuronafconmayorvalorde
erroracumulado.Secreaentoncesunanuevaneuronarentreqyf.Seconectarconqyf
yseeliminalaconexíondirectaentreqyf.Finalmentesereducenloserroresacumulados
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deqyfenunafraccíonindicadaaprioriysecalculaelerrordercomoelpromediode
loserroresdeqyf.

Elprocesocompletoserepitehastaquesehayaalcanzadoelńumeroḿaximodeneuronas
permitidasdentrodelaredohastaquecumplaalǵuncriteriodefinalizacíonestablecido
previamente.

Serecomiendalalecturade[34]paracontarconunconocimientodetalladodećomo
funcionaesteḿetodo.

Growingselforganizingmap

Esteḿetodoorganizalasneuronasenunagrillabidimensionalpermitiendoquecada
elementodelaredpuedateneralosumocuatrovecinadirectas[35].

Laestructurainicialest́aformadaporneuronasconectadasdemaneraquecadaunade
ellasśoloposeadosvecinas.Antesdecomenzarconelentrenamiento,sedetermina
elumbralGTquedebealcanzarelerroracumuladodeunaneuronaparaconsiderarla
necesidaddeagregarleunvecinoinmediato.

Elprocesodeentrenamientoconstadedospartes:laprimerageneratodaslasneuronasde
laestructuraylasegundaacomodalosvectoresdepesoscorrespondientesacadaunidad
delared.

Laetapadegeneracíonrespeta,enĺıneasgenerales,elprocesodescritoinicialmenteya
queencadapasodeadaptacíonserecalculanlosvectoresdepesoscorrespondientesyse
incrementaelerrordelaneuronaganadora.Cuandodichoerrorsuperaelumbralindicado
porGT,seagregaunanuevavecinadelaneuronaganadora.Estoocurresiemprequetenga
menosdecuatrovecinos;sinoesaśı,śolosedistribuyenlospesos.Estaetapafinaliza
cuandoselograuncrecimientoḿınimoocuandoyanoseproducennuevasneuronas.

Finalmente,unavezobtenidalaarquitecturadelared,serealizaunaetapadesuavizado
reduciendolavelocidaddeaprendizajeyeltamãnodelavecindad.

UnconceptoimportantequeAlahakoonpresentaensuḿetodoeselusodeunpaŕametro
llamadofactordedispersíon(spreadfactor)quepermiteindicarlealaredenquemedida
debedispersarseocrecer.Deesamanera,laredpuedecrecerpocoparatenerunavisíon
ampliadecualessonlosprincipalesclustersqueseformanconlosdatosdeentrada,o
dispersarsemuchoḿasobteniendoaśıunmayordetalledecadaagrupamiento.

Laorganizacíonbidimensionaldelasneuronaspermiteunaf́acilvisualizacíondelos
agrupamientosobtenidosluegodelentrenamientoindependientementedeladimensiona-
lidaddelospatronesdeentrada.

3.8. Conclusiones

Estecaṕıtulodedicadoalast́ecnicasdeclusteringresumebrevementeelconceptogeneral
deagrupamientoysucapacidaddescriptivadelconjuntodedatos.

Elmodeloobtenidoenestecasonoseresumeenunconjuntodereglassinoenunamanera
derelacionarlainformacíonatrav́esdeunamedidadesimilituddadadeantemano.
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En el capı́tulo anterior, donde se presentaron alternativas para la obtención de reglas de
clasificación se trabajó con información etiquetada. Por el contrario, en este capı́tulo se
mostraron técnicas alternativas para construir modelos sin contar con esta información.
En el contexto de esta tesina, se utilizó una red SOM para determinar, a través de los
centroides de cada neurona, las caracterı́sticas más 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 información resulta de suma utilidad para la
técnica de optimización encargada de conducir la búsqueda hacia el conjunto de reglas
adecuado. Gracias a la red SOM, este proceso comienza en zonas prometedoras, cercanas
al óptimo, mejorando la respuesta obtenida y reduciendo el tiempo de cálculo.
La arquitectura utilizada en esta tesina para la red SOM surguió luego de diferentes
pruebas realizadas sobre los conjuntos de datos disponibles. En el futuro, esto podrı́a
automatizarse utilizando una red competitiva dinámica la cual determinarı́a la cantidad
de neuronas óptima en cada situación. Por este motivo se incluyó en la parte final del
capı́tulo algunas soluciones existentes en la literatura sobre esta temática aunque no se
han realizado aún las implementaciones y pruebas correspondientes.



Capı́tulo 4

Técnicas de Optimización

4.1. Introducción

En general, cuando se busca resolver un problema, se desea hacerlo de la mejor manera
posible. En algunas ocasiones puede alcanzarse la mejor solución existente y en otras,
sólo una aproximación de ella.
En Informática se han desarrollado diversos métodos, denominados técnicas de optimiza-
ción, que han demostrado ser capaces de encontrar soluciones cercanas al óptimo.
Este capı́tulo introduce este tema haciendo hincapié en la optimización mediante cúmulos
de partı́culas ya que es de gran importancia para el método propuesto en esta tesina. Antes
de llegar a ella, se hará una clasificación de las técnicas existentes para dar un contexto
donde pueda apreciarse la diversidad de opciones disponibles en esta temática.
Es importante considerar que las técnicas aquı́ expuestas pueden aplicarse a una amplia
variedad de situaciones. Para ello, sólo es necesario comprender los aspectos principales
del problema a resolver y encontrar la manera de describirlos en términos de la técnicas
de optimización a aplicar. Cada técnica se diferencia en la manera de encontrar el óptimo.
Si el planteo del problema en los términos de la técnica es el adecuado y la técnica
seleccionada es la correcta, la obtención de una solución aproximadamente optima es
posible.

4.2. Clasificación

Primeramente, las técnicas de optimización pueden clasificarse en exactas (o enumerati-
vas, exhaustivas, etc.) y técnicas aproximadas. Las técnicas exactas garantizan encontrar
la solución óptima 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 tamaño del problema, ya que la mayorı́a
de éstos son NP-Completos. Esto provoca en muchos casos que el tiempo necesario para
la resolución del problema sea inaceptable. Debido a estas limitaciones surgen los algo-
ritmos aproximados o heurı́sticas. Estos métodos sacrifican la garantı́a de encontrar el
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Figura4.1:Clasificacíondelast́ecnicasdeoptimizacíon

óptimoacambiodeencontrarunabuenasolucíonenuntiemporazonable.Enalgunos
casos,nisiquierapuedendeterminarqúetancercadeĺoptimoseencuentraunasolucíon
factibleenparticular.

Dentrodelosalgoritmosnoexactosexistenmuchosḿetodosheuŕısticosdenaturaleza
muydiferente,porloqueescomplicadodarunaclasificacióncompletadelosmismos.
Adeḿas,muchosdeelloshansidodisẽnadosparaunproblemaespećıficosinposibilidad
degeneralizacíonoaplicacíonaotrosproblemassimilares.Deacuerdoalodicho
anteriormente,comoseobservaenlafigura4.1,elsiguienteesquemarealizauna
categorizacíongeneralparaubicaralosḿetodosheuŕısticosḿasconocidosseǵunla
formadebuscaryconstruirlasolucíon[36]:

Ḿetodosconstructivosotambíenllamadosvoraces
Losheuŕısticosconstructivossuelenserlosḿetodosḿasŕapidos.Consistenen
construirliteralmentepasoapasounasolucíondelproblema.Generanunasolucíon
partiendodeunavaćıaalaqueselesvaãnadiendocomponenteshastateneruna
solucíoncompleta,queeselresultadodelalgoritmo.Usualmentesonḿetodos
deterministasysuelenestarbasadosenlamejoreleccíonencadaiteracíon.

Ḿetodosdeb́usquedalocalotambíenllamadosdeseguimientodelgradiente
Partendeunasolucíonyacompletajuntoconelusodelconceptodevecindario,
recorrenpartedelespaciodeb́usquedahastaencontrarunóptimolocal.Enesa
definicíonhansurgidodiferentesconceptos,comoeldevecindarioýoptimolocal.
Elvecindariodeunasolucíons,denominadoN(s),eselconjuntodesolucionesque
sepuedenconstruirapartirdesaplicandounoperadorespećıficodemodificacíon
(generalmentedenominadomovimiento).Uńoptimolocalesunasolucíonmejor
oigualquecualquierotrasolucíondesuvecindario.Estosḿetodos,partiendode
unasolucíoninicial,examinansuvecindarioyeligenelmejorvecinocontinuando
elprocesohastaqueencuentranuńoptimolocal.Elprocedimientorealizaencada
pasounmovimientodeunasolucíonaotraconmejorvalor.Enmuchoscasos,la
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exploracíoncompletadelvecindarioesinabordableysesiguendiversasestrategias,
dandolugaradiferentesvariacionesdelesquemageńerico.Seǵuneloperadorde
movimientoelegido,elvecindariocambiayelmododeexplorarelespaciode
b́usquedatambíen,pudiendosimplificarseocomplicarseelprocesodeb́usqueda.
Elḿetodofinalizacuando,paraunasolucíon,noexisteningunasolucíonaccesible
quelamejore.

Ḿetodosdedescomposicíon
Elproblemaoriginalsedescomponeensubproblemasḿassencillosderesolver,
siendolasalidadeunolaentradadelsiguiente.

Ḿetodosinductivos
Laideadeestosḿetodosesgeneralizardeversionespequẽnasoḿassencillasal
casocompleto.Propiedadesot́ecnicasidentificadasenestoscasosḿasf́acilesde
analizarpuedenseraplicadasalproblemacompleto.

Ḿetodosdereduccíon
Consisteenidentificarpropiedadesquesecumplenmayoritariamenteporlas
buenassolucioneseintroducirlascomorestriccionesdelproblema.Elobjetoes
restringirelespaciodesolucionessimplificandoelproblema.Elriesgoobvioes
dejarfueralassolucioneśoptimasdelproblemaoriginal.

Metaheuŕısticas
Enlosãnossetentasurgíounanuevaclasedealgoritmosnoexactos,cuyaidea
b́asicaeracombinardiferentes ḿetodosheuŕısticosaunnivel ḿasaltopara
conseguirunaexploracíondelespaciodeb́usquedadeformaeficienteyefectiva.
Estast́ecnicassehandenominadometaheuŕısticas,t́erminoutilizadoporprimera
vezporGloveren[37].Antesdequeestet́erminofueseaceptadocompletamente
porlacomunidadcient́ıficaestosḿetodoserandenominadoscomoheuŕısticos
modernos[38].

Elḿetodopropuestoenestatesinahaceusodeunametaheuŕısticayportalmotivo,se
analizaŕaestacategoŕıaconunpocoḿasdedetalle.

Podemosdescribirlaspropiedadesprincipalesquecaracterizanlasmetaheuŕısticascomo
[39][40][41]:

Estrategiasoplantillasgeneralesquegúıanelprocesodeb́usqueda.

Exploracíondelespaciodeb́usquedaeficienteconelobjetivodeencontrar
soluciones(casi)́optimas.

Sonalgoritmosnoexactosygeneralmentesonnodeterministas.

Puedenincorporarmecanismosparaevitarlasáreasdelespaciodeb́usquedano
óptimas.

Elesquemab́asicodecualquier metaheuŕısticaesgeneralynodependedel
problemaaresolver.
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Hacenusodeconocimientodelproblemaquesetrataderesolverenforma
deheuŕısticosespećıficosquesoncontroladosdemaneraestructuradaporuna
estrategiadeḿasaltonivel.

Utilizanfuncionesdeaptitudparacuantificarelgradodeadecuacíondeuna
determinadasolucíon.

Haciendounresumendelospuntosanteriores,sepuededecirqueunametaheuŕısticaes
unaestrategiadealtonivelqueexploraelespaciodeb́usquedapormediodediferentes
ḿetodos.Enotraspalabras,unametaheuŕısticaesunaplantillageneralnodeterminista
quedebeserrellenadacondatosespećıficosdelproblemaadaptadosparalamisma:
representacíondelassoluciones,operadoresparamanipularlas,funcíondeadecuacíon
paraelprocesodeoptimizacíon,etc.Permiteabordarproblemasconespaciosdeb́usqueda
degrantamãno,dondeelńumerodeposiblessolucionesesextremadamentegrande.
Porlotantoesdeespecialinteŕeselcorrectoequilibrioquehayaentrediversificacíon
eintensificacíon.Elt́erminodiversificacíonserefierealaexploracíondelespacio
deb́usqueda,mientrasqueintensificacíonserefierealaexplotacíondealǵunárea
concretadeeseespacio.Elequilibrioentreestosdosaspectoscontrapuestosesdegran
importancia,yaqueporunladodebenidentificarseŕapidamentelaregionesprometedoras
delespaciodeb́usquedaglobalyporelotroladonosedebemalgastartiempoenlas
regionesqueyahansidoexploradasoquenocontienensolucionesdealtacalidad.

Existendiversasformasdeclasificarydescribirlast́ecnicasmetaheuŕısticas[42].Depen-
diendodelascaracteŕısticasqueseseleccionensepuedenobtenerdiferentestaxonoḿıas:
basadasenlanaturalezaonobasadasenlanaturaleza,basadasenmemoriaosinmemo-
ria,confuncíonobjetivoest́aticaodińamica,etc.

Enloquecontińuadelcaṕıtulosehaelegidoclasificarlasdeacuerdoasien
cadapasomanipulanunúnicopuntodelespaciodeb́usquedaotrabajansobreun
conjunto(poblacíon)deellos.Esdecirque,sedetallaŕalaagrupacíonquedividealas
metaheúısticasenaquellasbasadasenlatrayectoriayaquellasbasadasenlapoblacíon,
comosemuestraenlaFigura4.2.Endichafigurasepuedenobservarlasprincipales
metaheuŕısticasquesedecribiŕanbrevementeenlassiguientessubsecciones.

4.2.1. MetaheuŕısticasBasadasenTrayectoria

Laprincipalcaracteŕısticadeestosḿetodosesquepartendeunpuntoymediantela
exploracíondelvecindariovanactualizandolasolucíonactual,formandounatrayectoria.
Lamayoŕıadeestosalgoritmossurgencomoextensionesdelosḿetodosdeb́usqueda
localsimplesalosqueselesãnadealgunacaracteŕısticaparaescapardelosḿınimos
locales.Estoimplicalanecesidaddeunacondicíondeparadaḿascomplejaquelade
encontrarunḿınimolocal.Normalmenteseterminalab́usquedacuandosealcanzaun
ńumeroḿaximopredefinidodeiteraciones,seencuentraunasolucíonconunacalidad
aceptableosedetectaunestancamientodelproceso.

ElEnfriamientoSimuladooSimulatedAnnealing(SA)esunadelasḿasantiguas
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Figura4.2:Clasificacíondelasmetaheuŕısticas

entrelasmetaheuŕısticasyseguramenteeselprimeralgoritmoconunaestrategia
expĺıcitaparaescapardelośoptimoslocales.ElSAfueinicialmentepresentado
en[43].LaideadelSAessimularelprocesoderecocidodelmetalydelcristal.
Paraevitarquedaratrapadoenunóptimolocal,elalgoritmopermiteelegiruna
solucíonpeorquelasolucíonactual.Encadaiteracíonseelige,apartirdela
solucíonactuals,unasolucíonsdelvecindarioN(s).Sisesmejorques(es
decir,tieneunmejorvalorenlafuncíondefitness),sesustituyesporscomo
solucíonactual.Silasolucíonsespeor,entoncesesaceptadaconunadeterminada
probabilidadquedependedelatemperaturaactualTydelavariacíonenlafuncíon
defitness,f(s)−f(s)(casodeminimizacíon).Estaprobabilidadgeneralmentese
calculasiguiendoladistribucíondeBoltzmann:

p(s|T,s)=e
f(s)−f(s)
T

LaB́usquedaTab́uoTabuSearch(TS)esunadelasmetaheuŕısticasquese
hanaplicadocon ḿaséxitoalahoraderesolverproblemasdeoptimizacíon
combinatoria.Losfundamentosdeesteḿetodofueronintroducidosen[37].La
ideab́asicadelab́usquedatab́ueselusoexpĺıcitodeunhistorialdelab́usqueda
(unamemoriadecortoplazo),tantoparaescapardelośoptimoslocalescomopara
implementarsuestrategiadeexploracíonyevitarbuscarvariasvecesenlamisma
regíon.Estamemoriadecortoplazoesimplementadaenestat́ecnicacomounalista
tab́u,dondesemantienenlassolucionesvisitadasḿasrecientementeparaexcluirlas
delospŕoximosmovimientos.Encadaiteracíonseeligelamejorsolucíonentrelas
permitidasylasolucíonesãnadidaalalistatab́u.

ElProcedimientodeB́usquedaMiopeAleatorizadoyAdaptativooTheGreedy
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RandomizedAdaptiveSearchProcedure(GRASP)[44]esunametaheuŕıstica
simplequecombinaheuŕısticosconstructivosconb́usquedalocal.GRASPesun
procedimientoiterativocompuestodedosfases:primerounaconstruccíondeuna
solucíonydespúesunprocesodemejora.Lasolucíonmejoradaeselresultadodel
procesodeb́usqueda.

LaB́usquedaenVecindarioVariableoVariableNeighborhoodSearch(VNS)es
unametaheuŕısticapropuestaen[45],queaplicaexpĺıcitamenteunaestrategiapara
cambiarentrediferentesestructurasdevecindariodeentreunconjuntodeellas
definidasaliniciodelalgoritmo.Estealgoritmoesmuygeneralyconmuchos
gradosdelibertadalahoradedisẽnarvariacioneseinstanciacionesparticulares.

LaB́usquedaLocalIteradaoIteratedLocalSearch(ILS)[46]esunametaheuŕıstica
basadaenunconceptosimpleperomuyefectivo.Encadaiteracíon,lasolucíon
actualesperturbadayaestanuevasolucíonseleaplicaunḿetododeb́usqueda
localparamejorarla.Estenuevóoptimolocalobtenidoporelḿetododemejora
puedeseraceptadocomonuevasolucíonactualsipasauntestdeaceptacíon.

4.2.2. MetaheuŕısticasBasadasenPoblacíon

Los ḿetodosbasadosenpoblacíonsecaracterizanportrabajarconunconjuntode
soluciones(poblacíon)encadaiteracíon,adiferenciadelos ḿetodosobservados
anteriormentequeúnicamenteutilizanunpuntodelespaciodeb́usquedaporiteracíon.
Elresultadofinalproporcionadoporestetipodealgoritmosdependefuertementedela
formaenquemanipulalapoblacíon.

LosAlgoritmosEvolutivosoEvolutionaryAlgorithms(EA)[47]est́aninspirados
enlacapacidaddelanaturalezaparaevolucionarseresadapt́andolosalos
cambiosdesuentorno.Estafamiliadet́ecnicassiguenunprocesoiterativoy
estoćasticoqueoperasobreunapoblacíondeindividuos.Cadaindividuorepresenta
unasolucíonpotencialalproblemaqueseest́aresolviendo.Inicialmente,la
poblacíonesgeneradaaleatoriamente(quiźasconayudadeunheuŕısticode
construccíon).Cadaindividuoenlapoblacíontieneasignado,por mediode
unafuncíondeaptitud(fitness),una medidadesubondadconrespectoal
problemabajoconsideracíon.Estevaloreslainformacíoncuantitativaqueel
algoritmousaparaguiarsub́usqueda.Enlosḿetodosquesiguenelesquema
delosalgoritmosevolutivos,lamodificacíondelapoblacíonsellevaacabo
mediantetresoperadores:selección,recombinacíonymutacíon.Estosalgoritmos
establecenunequilibrioentrelaexplotacíondebuenassoluciones(fasede
seleccíon)ylaexploracíondenuevaszonasdelespaciodeb́usqueda(fasede
reproduccíon),basadossobreelhechodequelapoĺıticadereemplazopermite
laaceptacíondenuevassolucionesquenomejorannecesariamentelaexistentes.
Enlaliteraturasehanpropuestodiferentesalgoritmosbasadosenesteesquema
general.B́asicamente,estaspropuestassepuedenclasificarentrescategoŕıasque
fuerondesarrolladasdeformaindependiente.EstascategoŕıassonlaProgramacíon
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EvolutivaoEvolutionaryProgramming(EP)desarrolladaporFogel[48],las
EstrategiasEvolutivasoEvolutionStrategies(ES)propuestasporRechenbergen
[49],ylosAlgoritmosGeńeticosoGeneticAlgorithms(GA)introducidospor
Hollanden[50].

LaB́usquedaDispersaoScatterSearch(SS)[41]esunametaheuŕısticacuyos
principiosfueronpresentadosen[51]yqueactualmenteest́arecibiendounagran
atencíonporpartedelacomunidadcient́ıfica.Elalgoritmosebasaenmantener
unconjuntorelativamentepequẽnodesolucionestentativas(llamadoconjuntode
referencia)quesecaracterizatantoporcontenerbuenassolucionescomosoluciones
diversas.Esteconjuntosedivideensubconjuntosdesolucionesalascualesse
lesaplicaunaoperacíonderecombinacíonymejora.Pararealizarlamejorao
refinamientodesolucionessesuelenutilizarmecanismosdeb́usquedalocal.

LossistemasbasadosenColoniasdeHormigasoAntColonyOptimization(ACO)
[52]sonunasmetaheuŕısticasinspiradasenelcomportamientodelashormigas
realescuandorealizanlab́usquedadecomida.Estecomportamientoeselsiguiente:
inicialmente,lashormigasexploraneĺareacercanaasunidodeformaaleatoria.
Tanprontocomounahormigaencuentralacomida,lallevaalnido.Mientrasque
realizaestecamino,lahormigavadepositandounasustanciaqúımicadenominada
feromona.Estasustanciaayudaŕaalrestodelashormigasaencontrarlacomida.
Estacomunicacíonindirectaentrelashormigasmedianteelrastrodeferomona
lascapacitaparaencontrarelcaminoḿascortoentreelnidoylacomida.Esta
funcionalidadeslaqueintentasimularesteḿetodopararesolverproblemasde
optimizacíon.Enestat́ecnica,elrastrodeferomonaessimuladomedianteun
modeloprobabiĺıstico.

LosAlgoritmosBasadosenĆumulosdePart́ıculasoParticleSwarmOptimization
(PSO)[53]sont́ecnicasmetaheuŕısticasinspiradasenelcomportamientosocial
delvuelodelasbandadasdeavesoelmovimientodelosbancosdepeces.Se
fundamentaenlosfactoresqueinfluyenenlatomadedecisíondeunagenteque
formapartedeunconjuntodeagentessimilares.Latomadedecisíonporparte
decadaagenteserealizaconformeaunacomponentesocialyunacomponente
individual,mediantelasquesedeterminaelmovimiento(direccíon)deesteagente
paraalcanzarunanuevaposicíonenelespaciodesoluciones.Simulandoeste
modelodecomportamientoseobtieneun ḿetodopararesolverproblemasde
optimizacíon.

4.3. PSO-ParticleSwarmOptimization

Laoptimizacíonmedianteelćumulodepart́ıculasoPSO(ParticleSwarmOptimization)
esunametaheuŕısticapoblacionalpropuestaporKennedyyEberhart[53].Est́abasada
enlasimulacíondemodelossocialessimpleseinspiradaenelcomportamientosocialdel
vuelodelasbandadasdeavesoelmovimientodelosbancosdepeces(Figura4.3).
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Figura4.3:EjemplosdeInteligenciadeĆumuloenlanaturaleza

PSOutilizaloqueseconocecomoInteligenciadeĆumuloyplanteauna“met́afora
social”quesepuederesumirdelasiguienteforma:losindividuosqueconvivenenuna
sociedadtienenunaopiníonqueespartedeun“conjuntodecreencias”(elespaciode
b́usqueda)compartidoportodoslosposiblesindividuos.

EllibrodeKennedyyEberhart[54]describemuchosaspectosfilośoficosdePSOyla
inteligenciadećumulo.PolihizounacoberturaexhaustivadelasaplicacionesdePSOen
[55]y[56].

Cadaindividuopuedemodificarsupropiaopiníonbaśandoseentresfactores:

Suconocimientosobreelentorno(suvalordeaptitudofitness).

Suconocimientohist́oricooexperienciasanteriores(sumemoriaoconocimiento
cognitivo).

Elconocimientohist́oricooexperienciasanterioresdelosindividuossituadosensu
vecindario(suconocimientosocial).

esdecirqueintervienenaspectossociales,culturalesydeimitacíon.

Lossereshumanostambíenutilizanlainteligenciadećumuloenlaresolucíonde
problemasdeoptimizacíon.Porejemplo,enunincendio,antelaimposibilidadde
encontrarunav́ıadeescapeŕapida,loshumanostiendenaseguirelcomportamientode
lamayoŕıa;portalmotivo,sialguienadviertequetodoscorrenendeterminadadireccíon
ynodisponedeconocimientociertoquelepermitesalvarse,lonaturalesqueadopte
elcomportamientodelamayoŕıasinsaberefectivamentesiesadireccíoneslacorrecta.
Ńotesequeelconocimientoactualdecadaindividuoseveafectadoporelentorno.

Seǵunsedefineen[53],PSOutilizaunapoblacíondetamãnofijo.Cadaelementode
lapoblacíon,denominadopart́ıcula,esunasolucíondelproblemaysusmovimientos
seencuentranacotadosalespaciodeb́usqueda.Esteespacioseencuentradefinidode
antemanoynosepermitequelaspart́ıculassedesplacenfueradéel.

EnPSO,cadaindividuoopart́ıculaest́asiempreencontinuomovimientoexplorandoel
espaciodeb́usquedaynuncamuere.

Cadapart́ıculaest́acompuestaportresvectoresydosvaloresdefitness:

VectorXi=(xi1,xi2,...,xin)almacenalaposicíonactualdelapart́ıculaenel
espaciodeb́usqueda.
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Figura4.4:Movimientodeunapart́ıculaenelespaciodesoluciones

VectorpBesti=(pi1,pi2,...,pin)almacenalamejorsolucíonencontradaporla
part́ıculahastaelmomento.

VectorvelocidadVi=(vi1,vi2,...,vin)almacenaelgradiente(direccíon)seǵunel
cualsemoveŕalapart́ıcula.

Elvalorfitnessfitnessxialmacenaelvalordeaptituddelasolucíonactual(vector
Xi).

ElvalorfitnessfitnesspBestialmacenaelvalordeaptituddelamejorsolucíon
localencontradahastaelmomento(vectorpBesti)

Enlafigura4.4sedetallaunarepresentacíongŕaficadelmovimientodeunapart́ıcula
enelespaciodesoluciones.Lasflechasdeĺıneapunteadarepresentanladireccíondelos
vectoresdevelocidadactual.Laflechadeĺıneacompletarepresentaladireccíonquetoma
lapart́ıculaparamoversedesdelaposicíonXi(t)hastalaposicíonXi(t+1).Elcambiode
direccíondeestaflechadependedelainfluenciadelasdeḿasdireccionesqueintervienen
enelmovimiento.

Lapoblacíonseinicializagenerandolasposicionesylasvelocidadesinicialesdelas
particulasaleatoriamente.Unavezquelapoblacíonest́ainicializada,losindividuos
comienzanamoverseporelespaciodeb́usquedapormediodelprocesoiterativo.

Conlanuevaposicíondelindividuo,secalculayactualizasufitness(fitnessxi).Adeḿas,
sielnuevofitnessdelindividuoeselmejorencontradohastaelmomento,seactualizan
losvaloresdemejorposicíonpBestiyfitnessfitnesspBesti.

Comoseexplićoanteriormente,elvectorvelocidadesmodificadotomandoencuentasu
experienciaysuentorno.

Laexpresíones:

Vi(t+1)=w.Vi(t)+ϕ1.rand1.(pBesti−Xi(t))+ϕ2.rand2.(gi−Xi(t)) (4.1)
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dondewrepresentaelfactorinercia[57],ϕ1yϕ2lasconstantesdeaceleracíon,rand1y
rand2sonvaloresaleatoriospertenecientesalintervalo(0,1)ygirepresentalaposicíon
delaparticulaconelmejorpBestenelentornodeXi(lBestolocalbest)odeltodoel
ćumulo(gBestoglobalbest).Losvaloresdew,ϕ1yϕ2sonimportantesparaasegurarque
converjaelalgortimo.Paraḿasdetallessobrelaeleccíondeestosvaloresconsultar[58]
y[59].

Finalmente,seactualizalaposicíondelapart́ıculadelasiguienteforma:

Xi(t+1)=Xi(t)+Vi(t+1) (4.2)

Elalgoritmo4describeelpseudoćodigodelalgoritmodeb́usquedadePSO

Algoritmo4:AlgoritmoPSOB́asico

Pop=CrearPoblacion(N);
whilenosealcancelacondicíondeterminacíondo
fori=1tosize(Pop)do
EvaluarPart́ıculaXidelćumuloPop;
iffitness(Xi)esmejorquefitness(pBesti)then
pBesti←Xi;
fitness(pBesti)← fitness(Xi);

fori=1tosize(Pop)do
Elegirgideacuerdoalcriteriodevecindariousado;
Vi←w.Vi+(ϕ1.rand1.(pBesti−Xi)+ϕ2.rand2.(gi−Xi);
Xi←Xi+Vi;

Result:lamejorsolucíonencontrada

EsimportantenotarquePSOesunametaheuŕısticaquehacemuypocassuposicionescon
respectoalproblemaquesebuscaresolveryescapazdebuscarenespaciosdesoluciones
muygrandes.

Comocontrapartida,debemencionarseque,metaheuŕısticascomoPSOnogarantizan
quelasolucíońoptimaseaalcanzada.PSOnoutilizalainformacíondeninǵungradiente
pararealizarlab́usqueda,estoimplicaquelafuncíondeaptitudautilizarnonecesitaser
diferenciablecomoesrequeridoporlosḿetodosdeoptimizacíoncĺasicos,comodescenso
degradienteylosḿetodoscuasi-Newton.

EstoúltimopermitequePSOseautilizadoenproblemasdeoptimizacíoncuyafuncíonde
aptitudsearuidosaoseencuentreparcialmentedefinida.

Existendiferentesversionesquefuerondesarrolladasapartirdelaideaoriginal,la
mayoŕıadeellasrelacionadasconlavariacíondediversospaŕametrosdelalgoritmooa
lacombinacíondevariastopoloǵıas,tamãnosyńumerodepoblaciones[60][61][62][63].

Tambíensehanpropuestocambiosenlavelocidaddelaspart́ıculasconelfindelograr
diversidadyevitarelestancamientoenelprocesodeb́usqueda[64][65][66].
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4.3.1. TiposdeAlgoritmosbasadosenPSO

ElalgoritmoPSOoriginalpuedealterarsemodificandosuconfiguracíonoriginaly,de
estamanera,darorigenanuevasaproximaciones.Acontinuacíonsedetallanvariaciones
cĺasicasbasadasenalteracionessobreeltamãnodelavecindadyotrasbasadasen
alteracionesdelospesosdelconocimientocognitivoysocial.

Dependiendodelainfluenciadelospesoscognitivoysocial(valores ϕ1 yϕ2
respectivamente)sobreladireccíondelavelocidadquetomaunapart́ıculaenel
movimiento(ecuación4.1),Kennedy[67]sepuedendistinguircuatrotipodealgoritmos:

ModeloCompleto:ϕ1>0yϕ2>0.Tantoelcomponentecognitivocomoelsocial
intervienenenelmovimiento.

ModelosóloCognitivo:ϕ1>0yϕ2=0.Únicamenteelcomponentecognitivo
intervieneenelmovimiento.

ModelosóloSocial:ϕ1=0yϕ2>0.Únicamenteelcomponentesocialinterviene
enelmovimiento.

ModelosóloSocialexclusivo:ϕ1=0,ϕ2>0ygi xi.Laposicíondelapart́ıcula
enśınopuedeserlamejordesuentorno.

Lospaŕametrosϕ1yϕ2ponderanlaimportanciaqueseleotorgaalconocimiento
adquiridoporlapart́ıculaoporelmejordelentornorespectivamente.Amayorvalorde
ϕ1oϕ2mayorpresíonserealizaparaquelapart́ıculaseaatráıdaporsumejorsolucíon
encontradaoporelmejordelentorno,respectivamente.

Porotrolado,desdeelpuntodevistadelvecindario,elalgoritmopuedeserclasificadoen
dostiposdealgoritmos:PSOLocalyPSOGlobal.

EnlavariacíonPSOLocal,elconocimientosocialdelapart́ıculaesevaluadośoloenel
entornoinmediatamentepŕoximoalamisma.Encambio,paralavariacíonPSOGlobal,
elconocimientosocialparacadapart́ıculaesevaluadoenlapoblacíoncompleta.

Eltamãnodelavecindadinfluyeenlavelocidaddeconvergenciadelalgoritmoaśıcomo
enladiversidaddelosindividuosdelapoblacíon.Amayortamãnodevecindad,la
convergenciadelalgoritmoesḿasŕapidaperoladiversidaddelosindividuosesmenor.

4.3.2. TopoloǵıasdeĆumulosdePart́ıculas

Unaspectomuyimportanteaconsiderareslamaneraenlaqueunapart́ıculainteracciona
conlasdeḿaspart́ıculasdesuvecindario.Lastopoloǵıasdefinenelentornodeinteraccíon
deunapart́ıculaindividualconsuvecindario,porloquelosentornospuedenserdedos
tipos[68]:

Geogŕaficos:secalculaladistanciadelapart́ıculaactualalrestoysetomanlasḿas
cercanasparacomponersuentorno.
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Figura4.5:Ejemplosdeentornossocialesygeogŕaficosenunespaciodesoluciones

Sociales:sedefineaprioriunalistadevecinasparacadapart́ıcula,independiente-
mentedesuposiciónenelespacio.

Enlafigura4.5semuestrangŕaficamenteejemplosdeentornosgeogŕaficosysociales

4.4. PSOBinario

Endiversasaplicacionespŕacticascadavezesḿasfrecuentelapresenciadeproblemas
deoptimizacíonqueinvolucranvariablesquedebentomarvaloresdiscretos.Setrata
deproblemasdenaturalezacombinatoriadondeunadelasformasderesolverlos
esladiscretizacíondevalorescontinuos.Considerandoquecualquierproblemade
optimizacíon,discretoocontinuo,puedeserexpresadoennotacíonbinaria,Kennedy
yEbertharten[69],considerarondeutilidadelpoderdisponerdeunaversíonbinaria
discretadePSOparaproblemasdeoptimizacíondiscretosquedenominaronPSOBinario.

Enunespaciobinario,unapart́ıculasemueveenlasesquinasdeunhipercubo,cambiando
losvaloresdelosbitsquedeterminansuposicíon.Enestecontexto,lavelocidadde
unaparticulapuedeservistacomolacantidaddecambiosocurridosporiteracíonola
distanciadeHammingentrelasposicionesdelapart́ıculasenelinstantetyelt+1.Una
part́ıculacon0bitscambiados,deunaiteracíonalaotra,nosemuevemientrasqueotra
part́ıculaquecambiaporelvalorcontrariotodossusbits,sedesplazaavelocidadḿaxima.

Áunnosehadichoenqueconsisteelvectorvelocidad.Repitiendolanotacíondelcaṕıtulo
anterior,lapart́ıculadePSObinarioest́aformadapor

VectorXi=(xi1,xi2,...,xin)almacenalaposicíonactualdelapart́ıculaenel
espaciodeb́usqueda.Esdecirquesetratadeunvectorbinario.

VectorpBesti=(pi1,pi2,...,pin)almacenalamejorsolucíonencontradaporla
part́ıculahastaelmomento.Porlotanto,tambíenesbinario.

VectorvelocidadVi=(vi1,vi2,...,vin)esunvectordevaloresreales.

Elvalorfitnessfitnessxialmacenaelvalordeaptituddelasolucíonactual(vector
xi).
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ElvalorfitnessfitnesspBestialmacenaelvalordeaptituddelamejorsolucíon
localencontradahastaelmomento(vectorpBesti)

Elvalordelavelocidadparalapart́ıculaienladimensíondseactualizaseǵun(4.3)

vid(t+1)=w.vid(t)+ϕ1.rand1.(pid−xid(t))+ϕ2.rand2.(gid−xid(t)) (4.3)

Ńotesequesibienlasecuaciones(4.3)y(4.1)coinciden,ahorapidyxidsonenterosen
{0,1}yvidesutilizadacomoargumentodelafuncíonsigmoidede(4.4)afindeobtener
unvaloracotadoen[0,1]equivalentealaprobabilidaddequelaposicíondelapart́ıcula
tomeelvalor1.

sig(vid(t))=
1

1+e−vid(t)
(4.4)

Luego,elvectorposicíondelapart́ıculaseactualizadelasiguienteforma

xid(t+1)=
1 ifrand()<sig(vid(t+1))
0 ifnot

(4.5)

donderand()esunńumerorandomcondistribucíonuniformeen[0,1]distintoparacada
dimensíon.

Elalgoritmo5detallaelpseudoćodigocorrespondiente.

EnlaversíoncontinuadePSOelvalordevidtambíenseencontrabaacotadoaunintervalo
cuyosvaloreseranpaŕametrosdelalgoritmo.

Enelcasodiscreto,elvalordelavelocidadesacotadoseǵun(4.6)

|vid|<Vmax (4.6)

siendoVmaxunpaŕametrodelalgoritmo.EsimportantenotarqueVmaxdebetomar
valoresadecuadosparapermitirquelaspart́ıculassiganexplorando ḿınimamente
alrededordelóptimo.Porejemplo,siVmax=6lasprobabilidadesdecambiosig(vid)
estaŕanlimitadasa0,9975y0,0025.Estopermiteunareducidaprobabilidaddecambio.
PerosiVmaxtomaraunvalorextremo,porejemplo50,seŕıamuypocoprobablequeuna
part́ıculacambiesuposicíonluegodealcanzaruńoptimo(quetalvezsealocal).

Esimportanteremarcarquelaincorporacíondelafuncíonsigmoidecambiaradicalmente
lamaneradeutilizarelvectorvelocidadparaactualizarlaposicíondelapart́ıcula.EnPSO
continuo,elvectorvelocidadtomavaloresmayoresalinicioparafacilitarlaexploracíon
delespaciodesolucionesyalfinalsereduceparapermitirquelapart́ıculaseestabilice.

EnPSObinarioocurreprecisamentetodolocontrario.Losvaloresextremos,alser
mapeadosporlafunciónsigmoide,producenvaloresdeprobabilidadsimilares,cercanos
a0oa1,reduciendolachancedecambioenlosvaloresdelapart́ıcula.Porotrolado,
valoresdelvectorvelocidadcercanosaceroincrementanlaprobabilidaddecambio.Es
importanteconsiderarquesilavelocidaddeunapart́ıculaeselvectornulo,cadaunode
losd́ıgitosbinariosquedeterminasuposicíontieneprobabilidad0.5decambiara1.Es
lasituacíonḿasaleatoriaquepuedeocurrir.
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Algoritmo5:AlgoritmoPSOBinario

Pop=CrearPoblacion(N);
whilenosealcancelacondicíondeterminacíondo
fori=1tosize(Pop)do
EvaluarPart́ıculaXidelćumuloPop;
iffitness(Xi)esmejorquefitness(pBesti)then
pBesti←Xi;
fitness(pBesti)← fitness(Xi);

fori=1tosize(Pop)do
Elegirgideacuerdoalcriteriodevecindariousado;
Vi←w.Vi+(ϕ1.rand1.(pBesti−Xi)+ϕ2.rand2.(gi−Xi);
ford=1tondo
ifrand()<sig(Vid)then
Xid=1

else
Xid=0

Result:lamejorsolucíonencontrada

Cadapart́ıculaincrementasucapacidadexploratoriaamedidaqueelvectorvelocidad
reducesuvalor;esdecirque,cuandovidtiendeacero,ĺım

t→∞
sig(vid(t))=0,5,permitiendo

quecadad́ıgitobinariotomeelvalor1conprobabilidad0,5.Esdecirquepuedetomar
cualquieradelosdosvalores.
Porelcontrario,cuandolosvaloresdelvectorvelocidadseincrementan,ĺım

t→∞
sig(vid(t))=

1,yporlotantotodoslosbitstiendena1,mientrasquecuandoelvectorvelocidad
decrece,tomandovaloresnegativos,ĺım

t→∞
sig(vid(t))=0ytodoslosbitscambiana0.

Esimportanteremarcarquelimitandolosvaloresdelvectorvelocidadentre−3y3,
sig(vid)∈[0,0474,0,9526],mientrasqueparavaloressuperioresa5,sig(vid) 1ypara
valoresinferiora−5,sig(vij) 0.

4.5. PSOBinarioconcontroldevelocidad

Cuandosebuscaunasolucíonóptimautilizandoćumulosdepart́ıculas,elvector
velocidadeselencargadoderealizarlosdesplazamientosdentrodelespaciodeb́usqueda.
Cuandosetrabajasobreunespaciodiscretoresultadesumointeŕesevitarposiciones
extremasquedificultenlaconvergencia.

Estaseccíondescribeunavariantedel ḿetodoPSOBinarioquemodificaelvector
velocidadutilizandounaversíonmodificadadelalgoritmogBestPSOcontinuo.Esdecir
que,bajoestapropuestacadapart́ıculatendŕadosvectoresvelocidad,V1yV2.Elprimero
seactualizaseǵun(4.7).

V1i(t+1)=w.V1i(t)+ϕ1.rand1.(2∗pBesti−1)+ϕ2.rand2.(2∗gBest−1) (4.7)
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dondelasvariablesrand1,rand2,ϕ1yϕ2funcionandelamismaformaqueen(4.3).Los
valorespiygicorrespondenali-́esimod́ıgitobinariodelosvectorespBestiygBest,
respectivamente.
Ladiferenciaḿasimportanteentre(4.3)y(4.7)esqueenlasegunda,eldesplazamiento
delvectorV1enlasdireccionescorrespondientesalamejorsolucíonencontradaporla
part́ıculayalmejorglobalnodependendelaposicíonactualdedichapart́ıcula.
Luego,cadaelementodelvectorvelocidadV1escontroladoseǵun(4.8)

v1ij(t)=





δ1j ifv1ij(t)>δ1j
−δ1j ifv1ij(t)≤−δ1j
v1ij(t)ifnot

(4.8)

donde

δ1j=
limit1upperj−limit1lowerj

2
(4.9)

Esdecirque,elvectorvelocidadV1secalculaseǵun(4.7)ysecontrolaseǵun(4.8).Su
valorseutilizaparaactualizarelvalordelvectorvelocidadV2,comoseindicaen(4.10).

V2(t+1)=V2(t)+V1(t+1) (4.10)

ElvectorV2tambíensecontrolademanerasimilaralvectorV1cambiandolimit1upperj
ylimit1lowerjporlimit2upperjylimit2lowerjrespectivamente.Estodaŕalugaraδ2jque
seŕautilizadocomoen(4.8)paraacotarlosvaloresdeV2.Luegoseleaplicalafuncíon
sigmoideysecalculalanuevaposicíondelapart́ıculaseǵun(4.5).

Elconceptodecontroldevelocidadsebasaenelḿetododescriptoen[70]dondese
utilizauncontrolsimilarparaevitarlasoscilacionesfinalesdelaspart́ıculasalrededordel
óptimo.

Losresultadosobtenidosaplicandoesteḿetodoparalaoptimizacíondeunconjuntode
funcionesmateḿaticasdepruebahansidomuysatisfactorios[71].

4.6. Conclusiones

Estecaṕıtulohapresentadodistintast́ecnicasinforḿaticasquepuedenserutilizadaspara
hallarlasolucíoncasíoptimadeunproblema.

Algoquecaracterizaalconjuntode ḿetodosdescriptosesquebrindansoluciones
aproximadamenteóptimas.Estoúltimonoesunadesventajayaque,enlamayoŕıade
loscasos,lab́usquedadeĺoptimorequiereuntiempodećalculomuygrandeylasolucíon
provistaporlast́ecnicasaproximadasesḿasqueadecuadaparalosĺımitesdetolerancia
deerrordelproblema.

EnespecialsehahechohincapíeenlametaheuŕısticaPSOporserlabasedelat́ecnica
utilizadaenelḿetodopropuestoenestatesina.Setratadeunmecanismodeb́usqueda
queapartirdeunconjuntodesolucionesaleatorias,lasmejoraiterativamenteutilizando
elconocimientopropiodecadasolucíonyelconocimientodelćumulo.
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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 clasificación operando con atributos
nominales y numéricos. Esto último requiere de algunas adaptaciones que serán descriptas
con detalle en el siguiente capı́tulo.



Caṕıtulo5

SOM+PSO:ḿetodopropuesto

Estecaṕıtuloconstituyeelaportecentraldeestatesinaypresentaunnuevoḿetodo
deobtencíondereglasdeclasificacíoncapazdeoperarsobreatributosnominalesy
nuḿericos.

SufuncionamientosebasaenlacombinacíondeunaRed Neuronalcompetitiva
SOM(Self-organizaingMaps)conunat́ecnicadeoptimizacíonPSO(ParticleSwarm
Optimization).

Elénfasisest́apuestoenalcanzarunabuenacoberturautilizandounńumeroreducido
dereglasdondecadaunadeellasposeaunńumero ḿınimodeconjuncionesensu
antecedente.

Acontinuacíonsedescribelarepresentacíonelegidaparalasreglasylasadaptaciones
realizadassobrelasvariantesdePSOexistentesafindepoderobtenerelconjuntode
reglasbuscado.

5.1. RepresentacíondeReglas

5.1.1. Enfoqueseleccionado

Comoseexplićoenelcaṕıtulo4,PSOesunat́ecnicadeoptimizacíonpoblacionalque
partedeunconjuntodesolucionesaleatoriasylasmejorautilizandounprocesode
b́usquedabasadoeneldesempẽnodelgrupo.Porlotanto,laprimeratareaquedebe
llevarseacaboparaaplicarestat́ecnicaesconstruirelconjuntodesolucionesaleatorias
inicial,tambíendenominado“poblacíon”inicial.

Enestepuntodebeanalizarsequeinformacíonsealmacenaŕaencadaindividuode
lapoblacíon.Aqúıexistendosopciones:cadaindividuopuedecorresponderseconel
conjuntodereglascompleto(enfoquePittsburgh[72])ocadaindividuopodŕacontenerla
informacíondeunáunicaregla.Adeḿas,sisedecideutilizarindividuosquerepresenten
unáunicaregla,haydosposibilidadesseǵunlamaneraenqueseobtengaelresultado:

EnelenfoqueMichigancadaindividuocodificaunaúnicareglaperolasolucíon
finalseŕalapoblacíonfinalounsubconjuntodelamisma[73].

83
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EnelenfoqueIRL(porsussiglasdelingĺesIterativeRuleLearning)nuevamente
cadaindividuorepresentaunareglaperolasolucíondelaestrategiapoblacional
eselmejorindividuoylasolucíonglobalest́aformadaporlosmejoresindividuos
obtenidosenunasecuenciadeejecuciones[74].

Disponerdeindividuosqueposeanensurepresentacíonelconjuntodereglascompleto
facilitalaevaluacíondelresultadoobtenidoyaqueestodoelconjuntoelqueseevaĺua
enformasimult́anea.Porelcontrario,sicadaindividuodelapoblacíonśolorepresenta
unaregla,sudesempẽnoestaŕacondicionadoaldeotrosindividuos(estodependeŕadel
enfoqueseleccionado).

Sinembargo,bajoelenfoquePittsburgh,losindividuostendŕanunarepresentacíonḿas
extensa(inclusopodŕıaservariable)locualimplicaunmayorcostoensuevaluacíon
yenlaaplicacíondelat́ecnicadeoptimizacíon.Porsuparte,unesquemaMichigano
IRL,poseeŕaindividuosḿascortosyporconsiguienteḿasf́acilesdeevaluarydeser
modificadosporlat́ecnicaseleccionada.

Sisedecideutilizarindividuosformadosporunaúnicaregla,esimportanteconsiderar
lapresíonselectivaejercidaporlat́ecnicaaaplicaryaqueenlamayoŕıadeloscasos,la
poblacíontiendealaconvergenciaprematurayporlotantoelmejorindividuoserepite
enunporcentajeimportantedelapoblacíon.

EnestatesinasedecidíoutilizarelenfoqueIRL(IterativeRuleLearning)porconsiderarlo
adecuadoparaunat́ecnicadeoptimizacíonadaptativa.Elproblemadelaconvergencia
prematuraaunúnicoindividuoseresolveŕamedianteejecucionessucesivasdelmismo
proceso.Encadapasodeiteracíon,seobtendŕaunaúnicareglaequivalentealmejor
individuodelapoblacíonylosejemplosquedichareglacubracorrectamenteseŕan
suprimidosdelosdatosdeentrada.Conlosejemplosrestantesserepetiŕanuevamente
todoelproceso.Estoseaplicaŕahastaterminardecubrirlosdatosdisponiblesohasta
alcanzarunacoberturaḿınima.Ńotesequeesteeselenfoqué śeparayvenceŕas”visto
enlaseccíon2.3.3atrav́esdelcualseconstruyeunalistadedecisíon.

Decididoelenfoquedelarepresentacíon,seprocedeŕaaanalizarlamaneradecodificar
elantecedenteyelconsecuentedelasreglas.

5.1.2. Opcionesparalarepresentacíondeunaregla

Cadaunadelasreglasquesedeseanobtenertendŕalasiguientesforma

SI<condicíon1>Y<condicíon2>Y...Y<condicíonN>entonces
<consecuente>

donde:

Lascondicionesimplicanatributosnominalesonuḿericos.Paraestosúltimoses
precisodeterminarelrangodevaloresquedaŕalugaradichacondicíon.Dicho
rangopuedeobtenerseatrav́esdeunprocesodediscretizacíoninicialobien,como
seproponeenestatesina,puedeserlamismat́ecnicadeoptimizacíonlaquese
encarguededeterminarcualessonlosintervalosadecuadosenlosquedebeubicarse
cadaatributonuḿerico.



5.1.REPRESENTACÍONDEREGLAS 85

Figura5.1:Codificacíonenteradelantecedentedeunaregladelongitudvariable

Lacantidaddecondicionesqueformanelantecedentecambiadeunareglaaotra.

Cadacondicíonpodŕıaestarformadaporunadisyuncíondecondicionesindivi-
duales.Esteaspectodependedelaflexibilidadquesebusquedaralareglaydela
capacidaddelat́ecnicaautilizarparaoperarconestarepresentacíon.Enestatesina,
comoeĺenfasisest́apuestoenlaobtencíondereglassencillasyconantecedentes
cortosnosepermitenlasdisyuncionesentrevaloresdeunmismoatributo.

Dadoquelareglaquesedeseaobteneresdeclasificacíonelconsecuenteesuńunico
atributoqueindicalaclaseresultado,elcualnopuedeestarenelantecedente.

Secomenzaŕatrabajandoconlacodificacíondelantecedentedelareglayluegose
discutiŕasiesconvenienteonoconsiderarendicharepresentacíonelconsecuente.

Codificacíondelantecedente

Dadoqueelantecedentedeunareglatieneunacantidadvariabledecondiciones,una
primerarepresentacíonaconsiderareslailustradaenlafigura5.1.

Enella,losatributosnominalessecodificanconenterosdondecadaunorepresentaun
posiblevalordelatributo.Losnuḿericos,comoseobservaenlafigura,puedenser
discretizadospreviamenteasigńandoleacadarangodevaloresunńumeroentero.Deesta
manerasepuedentrataruniformementetantolosatributosnominalescomolosnuḿericos.

Elusodeunarepresentacíondelongitudvariablecomoelejemplodelafigura5.1requiere
det́ecnicasadecuadasparapoderoperarconella.

Unaformadesimplificarestoesutilizarunarepresentacíondelongitudfijaformadapor
tantoselementoscomoatributosexistanenlosdatosdeentradayparacadaunodeellos
seindicaŕaunńumeroenteropositivorepresentandoelintervaloautilizar.Elvalor0
representaŕaqueelatributonoformapartedelantecedente.Estoseilustraenlafigura
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Figura5.2:Ejemplodecodificacíonenteradelongitudfijaparaelantecedentedeuna
regla

5.2.Deestamaneralacodificacíondelantecedenteconlasvariablesalineadasfacilitala
aplicacíondelat́ecnicadeoptimizacíon.

Enlacodificacíonanteriorposeelalimitacíondenopermitirqueunmismoatributosea
consultadoporḿasdeunvaloratrav́esdeunaovariasdisyunciones.Paraellosepuede
utilizarunesquemadecodificacíonbinaria,enelquecadaatributotieneunconjuntode
bitsasociadosporcadavalorposibledelmismo.Sielbittienevalor0implicaqueno
participaenlareglaysitienevalor1śıpertenecealaregla.Lafigura5.3muestraun
ejemplodeunareglaconcodificacíonbinaria.

Enestatesinasehaoptadoporutilizarunarepresentacíonbinariadelongitudfijaque
diferencialosatributosnominalesdelosnuḿericos.Enelcasodelosatributosnominales
utilizatantosd́ıgitosbinarioscomovaloresdiferentespuedatomarcadaatributonominal
yenelcasodelosatributosnuḿericosutilizasiempredosbitsafindeidentificarsidebe
usarseelĺımiteinferiory/osuperiordeunintervalo.Elobjetivodetrataralosatributos
nuḿericosdeestaformaesevitartenerquediscretizarlospreviamente.Esimportante
destacarqueeslat́ecnicadeoptimizacíonlaqueestableceŕalosĺımitesdelintervaloa
utilizar.

Porlotanto,seagregaŕaalarepresentacíonbinariaunasecuenciadevaloresrealesque
tendŕalamismacantidaddeelementosquelabinariaperoqueśoloseŕautilizadaparalos
atributosnuḿericos.Mantenerlaigualdadenladimensíondeambassecuenciasfacilita
elfuncionamientodelalgoritmo.

Lafigura5.4ejemplificalarepresentacíondescriptaparauncasodeseisatributosdelos
cualestressonnuḿericos(v1,v5yv6)ytressonnominales(v2,v3yv4).Ńotesequeen
elcasodeV1śoloseutilizaelĺımiteinferiordelintervalomientrasqueenV5seutilizan
ambos.Igualqueenloscasosanteriores,elvalornuloindicaqueelatributonoparticipa
enlaconstruccíondelantecedente.Estóultimosecumpleparaambostiposdeatributos.
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Figura 5.3: Ejemplo de codificación binaria de longitud fija para antecedentes de una regla

Figura 5.4: Ejemplo de codificación utilizada en esta tesina. Nótese el agregado de un
vector real a fin de no forzar la discretización 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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Codificacíondelconsecuente

Conrespectoalconsecuente,sisebuscaobtenerreglasdeclasificacíonsepuedeoptarpor
algunodeestostresenfoquesdecodificacíon:

Codificarloenelindividuo[75][76].

Elegirlaclaseḿasadecuadaparaelantecedentedelaregla.Porejemplosepuede
seleccionarlaclasequetengamayorcantidaddeejemplosqueverificanlaregla
[77].

Asociartodoslosindividuosdelapoblacíonconlamismaclaseyejecutarel
algoritmotantasvecescomoclasesexistan[78][79].

Lasdosprimerasclasespermitenencontrarreglasparadistintasclasessintenerque
ejecutarelalgoritmotantasvecescomoclasesexistenenelproblema.

Enestatesina,sehadecididoutilizarunarepresentacíondelongitudfijadondeśolo
secodificaŕaelantecedentedelareglaydadoqueseaplicaŕaelenfoqueIRL,se
efectuaŕaunprocesoiterativoafectandotodoslosindividuosdelapoblacíonaunaclase
predeterminadalocualnorequieredelacodificacíondelconsecuente.

5.2. ObtencíondereglasdeclasificacíonconPSO

LaobtencíondereglasdeclasificacíonutilizandoPSO,capacesdeoperarsobre
atributosnominalesynuḿericos,requieredeunacombinacíondelosḿetodoscitados
anteriormente(secciones4.5y4.3)yaqueesprecisodecircúalesseŕanlosatributos
queformaŕanpartedelantecedente(discreto)yparalosatributosnuḿericosespreciso
determinarelintervaloautilizar(continuo)

Lai-́esimapart́ıculadelapoblacíonserepresentaŕadelasiguienteforma:

pBini=(pBini1,pBin
i
2,...,pBin

i
n)almacenalaposicíonactualdelapart́ıcula.

v1i=(v1i1,v1
i
2,...,v1

i
n)yv2

i=(v2i1,v2
i
2,...,v2

i
n)secombinanparadeterminarla

direccíonenlacualsemoveŕalapart́ıcula.

pBestBini=(pBestBini1,pBestBin
i
2,...,pBestBin

i
n)almacenalamejorsolucíon

encontradaporlapart́ıculahastaelmomento.

fitnessieselvalordeaptituddelindividuo.

fitnesspBestieselvalordeaptituddelamejorsolucíonlocalencontrada(vector
pBestBini)

pReali=(pReali1,pReal
i
2,...,pReal

i
n)śoloseutilizaparalosatributosnuḿericos

ycontienelosĺımitesactualesdelosintervalos.

v3i=(v3i1,v3
i
2,...,v3

i
n)indicaladireccíondecambiodepReal

i.
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pBestReali=(pBestReali1,pBestReal
i
2,...,pBestReal

i
n)almacenalamejorsolu-

cíonencontradaporlapart́ıculaparalosĺımitesdelosintervalos.

Cadavezquelai-́esimapart́ıculasemuevesemodificasuposicíonactualylosintervalos
correspondientesalosatributosnuḿericosdelasiguienteforma:

Partebinaria

v1ij(t+1)=wbin·v1
i
j(t)+ϕ1·rand1·(2pBestBin

i
j−1)+ϕ2·rand2·(2lBestBin

i
j−1)(5.1)

donde,wbinrepresentaelfactordeinercia,rand1yrand2sonvaloresaleatorioscon
distribucíonuniformeen[0,1]yϕ1yϕ2sonvaloresconstantesdeindicanlaimportancia
quesedeseadarlealasrespectivassolucioneshalladaspreviamente.LosvalorespBinij
ylBestijcorrespondenalj-́esimod́ıgitodelosvectoresbinariospBestBin

iylBestBini

respectivamente.Enelḿetodopropuesto,cadapart́ıculatendŕaencuentalaposicíonde
suvecinoḿascercanoconunvalordeaptitudsuperioralsuyo;porlotantoelvalorde
lBestBinicorrespondealvectordepBinjdelapart́ıculaḿascercanaapBinisiempreque
fitnessjseamayorquefitnessiusandodistanciaeucĺıdea.

Ńoteseque,adiferenciadelPSOBinariode[12],eldesplazamientodelvectorv1ienlas
direccionescorrespondientesalamejorsolucíonencontradaporlapart́ıculayalmejor
localnodependendelaposicíonactualdedichapart́ıcula,comoseindicaen[13].Luego,
cadaelementodelvectorvelocidadv1iescontroladoseǵun5.2

v1ij(t)=





δ1j siv1ij(t)>δ1j
−δ1j siv1ij(t)≤δ1j
v1ij(t)encasocontrario

(5.2)

donde

δ1j=
limite1superiorj−limite1inferiorj

2
(5.3)

Esdecirque,elvectorvelocidadveloc1isecalculaseǵun5.1ysecontrolaseǵun5.2.Su
valorseutilizaparaactualizarelvalordelvectorvelocidadv2i,comoseindicaen5.4.

v2ij(t+1)=v2
i
j(t)+v1

i
j(t+1) (5.4)

Elvectorv2itambíensecontrolademanerasimilaralvectorv1icambiandolimite1superiorj
ylimite1inferiorjporlimite2superiorjylimite2inferiorjrespectivamente.Estodaŕalugaraδ2j
queseŕautilizadocomoen5.2paraacotarlosvaloresdev2i.Luegoseleaplicalafuncíon
sigmoide5.5ysecalculalanuevaposicíondelapart́ıculaseǵun(7).

sig(x)=
1

1+e−x
(5.5)
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pBinij(t+1)=
1 sirandij<sig(v2

i
j(t+1))

0 sino
(5.6)

donderandijesunńumeroaleatoriocondistribucíonuniformeen[0,1].

Partecontinua

pRealij(t+1)=pReal
i
j(t)+v3

i
j(t+1) (5.7)

v3ij(t+1) = wReal·v3
i
j(t)+ϕ3·rand3·(pBestReal

i
j−pReal

i
j)+

ϕ4·rand4·(lBestReal
i
j−pReal

i
j) (5.8)

dondenuevamente,wRealrepresentaelfactordeinercia,rand3yrand4sonvalores
aleatorioscondistribucíonuniformeen[0,1]yϕ3yϕ4sonvaloresconstantesdeindicanla
importanciaquesedeseadarlealasrespectivassolucioneshalladaspreviamente.Eneste
caso,lBestRealicorrespondealvectorpRealjdelapart́ıculaḿascercanaapRealidonde
fitnessjesmayorquefitnessiusandodistanciaeucĺıdea.Estaeslamismapart́ıculadela
quesetoḿoelvectorpBinipararealizarelajustedev1ien5.1.Losvaloresasignadosa
wReal[15],ϕ1,ϕ2,ϕ3yϕ4sonimportantesparagarantizarlaconvergenciadelalgoritmo.
Puedeencontrarinformacíonḿasdetalladareferidaalaseleccíondeestosvaloresen[53]
y[54].Adeḿas,esimportanteremarcarquelaincorporacíondelafuncíonsigmoide4.4
cambiaradicalmentelamaneradeutilizarelvectorvelocidadparaactualizarlaposicíon
delapart́ıcula.EnPSOcontinuo,elvectorvelocidadtomavaloresmayoresaliniciopara
facilitarlaexploracíondelespaciodesolucionesyalfinalsereduceparapermitirquela
part́ıculaseestabilice.EnPSObinarioocurreprecisamentetodolocontrario.Losvalores
extremos,alsermapeadosporlafuncíonsigmoide,producenvaloresdeprobabilidad
similares,cercanosa0oa1,reduciendolachancedecambioenlosvaloresdelapart́ıcula.
Porotrolado,valoresdelvectorvelocidadcercanosaceroincrementanlaprobabilidad
decambio.Esimportanteconsiderarquesilavelocidaddeunapart́ıculaeselvector
nulo,cadaunodelosd́ıgitosbinariosquedeterminasuposicíontieneprobabilidad0.5de
cambiara1.Eslasituacíonḿasaleatoriaquepuedeocurrir.

Enestetrabajo,losvaloresdelimite1ylimite2sonigualesparatodaslasdimensiones;
estosson[0,1]y[0,6]respectivamente.Porlotanto,losvaloresdelosvectoresvelocidad
v1yv2fueronlimitadosalosrangos[-0.5,0.5]y[-3,3]respectivamente.Esdecirque
puedenobtenerseprobabilidadesenelintervalo[0.0474,0.9526].Losvaloresparaϕ1,
ϕ2,ϕ3yϕ4fueronestablecidosen0.25,0.25,0.5y0.25respectivamente.Losvalores
dewbinywRealfueronestablecidosentre1.25y0.25demaneralinealyproporcionalala
cantidaddeiteracionesrealizadas,enformaascendenteparawbinyenformadescendente
parawReal.Elfitnessdecadapart́ıculasecalculaenbasealsoporte,laconfianzadela
reglaylacantidaddeatributosutilizadosenelantecedentecomoseindicaen5.9

Fitness=penalizacion∗
soporte

L
∗confianza−factor∗

NumAtribs

MaxAtribs
(5.9)
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dondesoporteyconfianzasonlasḿetricascorrespondientesalareglaquerepresenta
lapart́ıcula,Leslacantidaddeejemplosaconsiderar,factoresunaconstanteque
cuantificalaimportanciaqueseledaalalongituddelantecedente,NumAtribsesla
cantidaddecomparacionesqueintervienenenelantecedentedelaregla(unaporatributo)
yMaxAtribseslaḿaximacantidaddecomparacionesquepodŕıanpresentarse.

Lapenalizacionesunvalorentre0.1y1quereduceelproductodesoporteyconfianza
siesnecesario.Elalgoritmo6indicalaformadecalcularlo.

Algoritmo6:Pseudoćodigocorrespondientealćalculodelapenalizacíondelaregla

FunctionPenalizar(valor,Umbral1,Umbral2,Min,Max)
begin
ifvalor<Umbral1then
Factor=Min

else
ifvalor<Umbral2then
Factor=Min+(Max−Min)∗ valor−Umbral1

Umbral2−Umbral1
+Umbral

else
Factor=1

return(Factor)

ĆalculodelaPenalizaciondelaregla
SOPMIN1=max(2,5%delosejemplosdelaclase)
SOPMIN2=max(4,7.5%delosejemplosdelaclase)
PenaSOP=Penalizar(soporte,SOPMIN1,SOPMIN2,0.1,0.75)
CONFMIN1=ĺımitedeconfianzainferior(ej:0.4)
CONFMIN2=ĺımitedeconfianzasuperior(ej:0.7)
PenaCONF=Penalizar(confianza,CONFMIN1,%CONFMIN2,0.1,0.7)
Penalizacion=min(PenaSOP,PenaCONF)

Amododeejemplificarlodichoanteriormente,seutilizaŕalainformacíondepacientes
afectadosconrinitisaĺergica,contenidaenlabaseDrug5,paraloscualessehanrelevado
lossiguientesatributos:Edad(Age),Sexo(Sex),Presíonarterial(BP),Niveldelcolesterol
(Cholesterol),Niveldesodio(Na).Enbasealosśıntomasobservados,lospacienteshan
sidodiagnosticadosconunadecincodrogasporsibles:DrugA,DrugB,DrugC,DrugX,
DrugY.EstaúltimainformacíonseencuentraalmacenadaenelcampoClase.

Lafigura5.5muestralosmetadatoscorrespondientes.Enellapuedenobservarselosseis
atributosquecontienenlainformacíonrelavadadelpacienteyunoquecontieneladroga
suministrada.Tambíenpuedeversequenohaydatosfaltantesyquelosrangosdelos
atributosnuḿericosson:[15;74]paralaedad,[0.5;0.896]paraelniveldesodioensangre
y[0.02;0.08]paraelniveldepotasio.Losdeḿasatributossonnominales.Elsexotoma2
valoresposibles,lapresíon3valoresdistintos(high,normalyLow)yelcolesteroltoma
2valoresposibles(high,normal).

Seǵunloexplicadoanteriormente,elvectorpBindeunapart́ıculadeterminada,utilizauna
representacíonbinariadelongitudfija.Enestecaso,lostresatributosnominalesrequieren
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Figura5.5:MetadatosdelabasededatosDrug5

Figura5.6:VectorpBincorrespondienteaunapart́ıculageńericaparalosdatosdelabase
Drug5

7d́ıgitosbinarios(2paraelsexo,3paraelniveldepresíony2paraelniveldecolesterol)
ylostresatributosnuḿericosrequierenotros6d́ıgitosbinariosḿas(2paracadauno)
dandolugaraunvectordelongitud13.Lafigura5.6ejemplificaestasituacíon.

Lafigura5.7ejemplificaunindividuocompletodelapoblacíonaevolucionarutilizando
PSOdondelasecuenciabinariaindicadaenlafigura5.6eselcontenidodelvector
indivBinario.

ElvectorindivRealcontienelosĺımitesdelosintervalosdelosatributosnuḿericos.
Esdecirquesiguiendolaubicacíondelosatributosindicadaenlafigura5.6delas13
posicionesdeestevectorśoloseutilizanlasdosprimerasparalimitarelatributoAgey
las4́ultimasparalosatributosNayKrespectivamente.

Losvaloresalmacenadosseencuentranescaladoslinealmenteentre0y1.Porejemplo,
lasdosprimerasposicionesdelvectorindivRealcontienenlosvalores0,06y0,45como
ĺımitesparalaedad.Recúerdesequeelrangooriginaldeesteatributoeselintervalo[15;
74].Esdecirquesiel0correspondealvalor15yel1alvalor74,elvalor0.06corresponde
aunaedadde15+0,06∗(74−15)=18,54ãnos.Deigualforma,elvalor0.45corresponde
a41,75ãnos.

ŃotesequelainformacíonalmacenadaenloscamposindivSoporte,soporteyconfianza
noest́aninclúıdosenladescripcíondelainformacíondelapart́ıculadadaaliniciodeesta
seccíon.Estosedebeaquesetratadeinformacíonadicionalalmacenadaśoloparaahorrar
tiempodećalculoyaqueserequierealmomentodevisualizarlareglaobtenida.

EnelcasoparticulardelcampoindivSoportesuvaloremplealamismarepresentacíon
quepBinperośoloutilizaelvalor1paraaquellosvaloresdeatributosorangosde
intervalosquetienenunaprobabilidaddeserinclúıdosdentrodelantecedentesuperior
al80%.Estoúltimosecontrolaatrav́esdelrespectivovalordelvectorv2elcualse
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Figura5.7:Informacíonalmacenadaenunapart́ıcula

utilizacomoargumentoparalasigmoideindicadaen5.5.

EsprecisamenteelvectorindivSoporteelquedeterminalareglacorrespondienteal
individuoyelcualsecalculaelfitnessalmacenadoenlapart́ıcula.

5.3. Ḿetododeobtencíondereglaspropuesto

Lasreglasseobtienenatrav́esdeunprocesoiterativoqueanalizalosejemplosno
cubiertosdecadaclasecomenzandoporlasḿasnumerosas.Cadavezqueseobtiene
unaregla,losejemploscubiertoscorrectamentepordichareglasonretiradosdelconjunto
dedatosdeentrada.Elprocesocontińuahastalograrcubrirtodoslosejemplosohasta
quelacantidaddeejemplosnocubiertosdecadaclaseseencuentrepordebajodel
respectivosoporteḿınimoestablecidoohastaquesehayanrealizadolaḿaximacantidad
deintentosporobtenerunaregla,loqueocurraprimero.Esimportantetenerencuentaes
que,dadoquelosejemplossonretiradosdelconjuntodedatosdeentradaamedidaque
soncubiertosporlasreglas,lasmismasconstituyenunalistadeclasificacíon.Esdecir
que,paraclasificarunejemplonuevo,lasreglasdebenseraplicadasenelordenenque
fueronobtenidasyelejemploseŕaclasificadoconlaclasecorrespondientealconsecuente
delaprimerareglacuyoantecedenteseverifiqueparaelejemploencuestíon.

Antesdecomenzarconelprocesoiterativodeobtencíondereglas,elḿetodoiniciacon
elentrenamientonosupervisadodeunaredSOMutilizandoelconjuntocompletode
ejemplosqueseesperacubrir.Laredseentrenademaneranosupervisadasiguiendo
elalgoritmo3ysufuncíonesidentificarlaszonasḿasprometedorasdelespaciode
b́usqueda.

DadoquelaredSOMśolooperacondatosnuḿericos,losatributosnominales
sonrepresentadosenformabinaria.Adeḿas,antesdeiniciarelentrenamiento,cada
dimensíoncorrespondienteaunatributonuḿericoesescaladalinealmenteen[0,1].La
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medidadesimilitudutilizadaesdistanciaeucĺıdea.Unavezfinalizadoelentrenamiento,
cadacentroidecontendŕaaproximadamenteelpromediodelosejemplosquerepresenta.

Paraobtenercadaunadelasreglassedetermina,enprimerlugar,cualeslaclase
correspondientealconsecuente.Buscandoobtenerreglasconsoportealto,elḿetodo
propuestocomenzaŕaaanalizarprimerolasclasesqueposeanunmayorńumerode
ejemplosnocubiertos.Elsoporteḿınimoquedebecumplirunareglaesproporcionalala
cantidaddeejemplosnocubiertosdelaclasealmomentoenquefueobtenida.Esdecir,
queelsoporteḿınimorequeridoparacadaclasedisminuyealolargodelasiteraciones,
amedidaquelosejemplosdelaclasecorrespondientesevancubriendo.Deestaforma,
esdeesperarquelasprimerasreglasposeanmayorsoportequelaśultimas.

Unavezseleccionadalaclase,quedadeterminadoelconsecuentedelaregla.Paraobtener
elantecedenteseoptimizaŕa,utilizandoelalgoritmodescriptoen3.6.1,unapoblacíonde
part́ıculasinicializadaconlainformacíondetodosloscentroidescapacesderepresentar
unńumeroḿınimodeejemplosdelaclaseseleccionadaysusvecinosinmediatos.La
informacíondelcentroideseutilizaparadeterminarelvectorv2descriptoenlaseccíon
5.2.Sisetratadeunatributonominal,lainformacíondelcentroideseescalalinealmente
alintervalo[limite2inferiorj,limite2superiorj]perosisetratadeunatributonuḿericoel
valoraescalares(1−1,5∗desviacionj)siendodesviacionjlaj-́esimadimensíonde
ladesviacíondelosejemplosrepresentadosporelcentroide.Enamboscasossepretende
operarconunvalorentre0y1quemidaelgradodeparticipacíondelatributo(sies
nuḿerico)odelvalordelatributo(siesnominal)enlaconstruccíondelantecedente
delaregla.Cuandosetratadeatributosnominalesesclaroqueelpromedioindicala
proporcíondeelementosrepresentadosporelcentroidequecoincidenenelmismovalor
perocuandosonnuḿericos,estaproporcíonnoseencuentrapresenteenelcentroide
sinoenladesviacíondelosejemplos(siempreconsiderandounadimensíonespećıfica).
Siladesviacíonenciertadimensíonescero,todoslosejemploscoindicenenelvalor
delcentroideperosiesdemasiadoamplia,debeŕıaentendersequenoesrepresentativo
delgrupoyporlotantonoseŕıaconvenienteincluirloenelantecedentedelaregla.
Utilizando(1−1,5∗desviacionj)siladesviacíonesalta,elvalordelavelocidadv2,
argumentodelafuncíonsigmoide,seŕamenorysereduciŕalaprobabilidaddequeel
atributoseautilizado.Entodosloscasoslavelocidadv1seinicializaenformaaleatoria
en[limite1inferiorj,limite1superiorj].Elalgoritmo7muestraelpseudoćodigodelḿetodo
propuesto.

5.4. Resultadosobtenidos

EnestaseccíonsecomparalaperformancedelḿetodopropuestoconelḿetodoPART
[16]enlaobtencíondelasreglasdeclasificacíonparaunconocidoconjuntode17bases
dedatosdelrepositorioUCI[80]ylasbases“Drug”s[81].

Enlatabla5.1seindicaparacadaunadeellaslacantidaddeejemplosquecontiene,la
cantidaddeatributosqueposeendecadatipoylacantidaddeclasesenlasquedichos
ejemplospuedenserclasificados.

Paraello,serealizaron30corridasindependientesdecadaḿetodoyseutiliźounared
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Algoritmo7:Pseudoćodigodelḿetodopropuesto

EntrenarlaredSOMutilizandotodoslosejemplosdeentrenamiento;
Calcularelsoporteḿınimoparacadaclase;
whilenosealcanceelcriteriodeterminacíondo
Elegirlaclaseconmayornrodeejemplosnocubiertos;
Construirunapoblacionreducidadeindividuosapartirdeloscentroides;
EvolucionarlapoblacíonutilizandoPSOseǵunlovistoenlaseccíon5.2;
Obtenerlamejorregladelapoblacíon;
iflareglacumpleconelsoporteylaconfianzapedidosthen
Agregarlareglaalconjuntodereglas;
Considerarcomocubiertoslosejemploscorrectamenteclasificadosporla
reglaanterior;
Recalcularelsoporteḿınimoparaestaclase;

BasedeDatos #Ejemplos #Atrib.Nuḿericos #Atrib.Nominales #Clases
Adult 32561 6 8 2
Balancescale 625 4 0 3
Breastcancer 286 0 9 2
Breastw 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
Krvskp 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
Zoo 101 1 16 7

Tabla5.1:Caracteŕısticasdelasbasesdedatosutilizadasparamedireldesempẽnodel
ḿetodopropuesto.
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SOMde30neuronasorganizadasen6filasy5columnascon4vecinosporneurona.

ElḿetodoPARTfueejecutadoconunfactordeconfianzade0.3paraelpodadodeĺarbol
yconelrestodesuspaŕametrosconsusvalorespordefecto.

LaTabla5.2resumelosresultadosobtenidosalaplicarambosḿetodos.Encadacasose
haconsideradonośololaprecisíondelacoberturadelconjuntodereglassinotambíen
laclaridaddelmodeloobtenido;estóultimosereflejaenlacantidadpromediodereglas
obtenidasyenlacantidadpromediodet́erminosutilizadosparaformarelantecedente.
Seharealizadoencadacasountestdediferenciademediasdedoscolasconunnivel
designificacíonde0.05dondelahiṕotesisnulaimplicaquelasmediassoniguales.Dado
queencadacasosedisponende30corridasindependientesdecadaunodelosḿetodos,
porelteoremacentraldelĺımitesehaasumidoqueladistribucíondecadamuestraes
normal.Enbasealosresultadosobtenidos,cuandoladiferenciaessignificativa,seǵunel
nivelindicado,sehamarcadoenlatablalamejoropcíonennegrita.

Comopuedeobservase,enlos6casosenlosquelaprecisíondePARTessuperior
aladelḿetodopropuesto,lacoberturaobtenidaporSOM+PSOesmuybuenasise
tieneencuentaelreducidońumerodereglasqueutiliza.Porejemplo,paralabase
“balancescale”,SOM+PSOtieneunaprecisíoninferioraPARTenaproximadamente
un8%peroutilizaunquintodelacantidaddereglasconmenosconsultasencada
antecedente.Algoparecidoocurreenlosotros5casosdondePARTposeeunaprecisíon
superioraSOM+PSO.Estosedebealénfasispuestoenlasimplificacíondelmodelo.
Enlos13casosrestantesonohaydiferenciassignificativasenlaprecisíonalcanza
oSOM+PSOesmejor.Independientementedelaprecisíon,lalongitudpromediodel
conjuntodereglassiemprehasidomenorenelḿetodopropuesto.

5.5. Conclusiones

SehananalizadodistintasvariantesdePSOysepropusounarepresentacíonparaobtener
reglasdeclasificacíonqueposeenlacapacidaddeoperarconatributosnuḿericosy
nominales.

Enlarepresentacíonelegidasecombinaunarepresentacíonbinariaquepermite
seleccionarlosatributosqueintervienenenlareglaconunarepresentacíoncontinua
śoloutilizadaparadeterminarlosĺımitesdelosatributosnuḿericosqueintervienenenel
antecedente.

SeutiliźounaredneuronalSOMparainicializaradecuadamentelapoblacíondereglas.
Loscentroidesobtenidosalagruparlosdatosdisponiblesdemaneranosupervisada
permitenidentificarlarelevanciaquecadaatributotieneparaelćumulodeejemplosque
loforman.Detodasformas,estaḿetricanoessuficienteparaseleccionarlosatributosque
formaŕanunareglayesaqúıdondeelPSOtomaelcontrolparallevaracabolaseleccíon
final.

LasmedicionesrealizadaspermitenafirmarqueelḿetodoSOM+PSOobtieneunmodelo
ḿassimpleyaqueenpromedioutilizaaproximadamenteel20%delacantidaddereglas
quegeneraPART,conantecedentesformadosporpocascondicionesyunaprecisíon
aceptable.
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Capı́tulo 6

Conclusiones generales y trabajos
futuros

La Minerı́a de Datos es un tema de sumo interés en la actualidad. Todo aquel que
disponga de información histórica de su proceso ya sea industrial, comercial, académico
o educativo, estará interesado en obtener información que le ayude a tomar decisiones.
Esto ha hecho que el término Minerı́a de Datos sea uno de los que más ha crecido en
popularidad en los medios de difusión escrita y oral durante los últimos 7 años.
Dentro de la Minerı́a de Datos, las reglas de clasificación constituyen un modelo
generalmente aceptado ya que de su lectura se obtiene una justificación 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 sólo por su composición sino por los intereses que tienen al respecto. Es por
esto que resulta importante que las reglas sean fáciles de leer y que el conjunto de reglas
tenga una cardinalidad baja. Esto último fue el objetivo central perseguido por el método
presentado en esta tesina donde el énfasis estuvo puesto en la obtención de un pequeño
grupo de reglas sencillas capaces de describir la información disponible.
El método propuesto en esta tesina comenzó utilizando únicamente la técnica de
optimización 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 número de ejemplos dentro de la base que permitan calificar a las reglas
en formación (partı́culas). En este punto, el uso de la red SOM para inicializar las
partı́culas permitió establecer un punto de partida favorable y ası́ evitar explorar opciones
no contempladas en la información disponible,
Una caracterı́stica interesante de la combinación de SOM y PSO, que se ha observado a
lo largo del proceso adaptativo, es la reducida cantidad de iteraciones que la técnica de
optimización requiere para mejorar el conjunto de reglas iniciales sugerido a partir de los
agrupamientos generados con la red SOM. Si bien no han sido incluı́das en esta tesina, las
mediciones realizadas aplicando el método propuesto pero omitiendo la optimización que
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introducePSOhadadolugaraunconjuntodereglasdeprecisíonsimilarperoconuna
cardinalidadligeramentesuperioraPART.Estodemuestraquelaspocasiteracionesque
serealizanconPSOalainformacíondeloscentroidesesfundamentalparadeterminarun
adecuadoconjuntodereglas.

Porotrolado,sibienenbasealaspruebasrealizadasnosehaevidenciadoninguna
dependenciaentrelosresultadosobtenidosyeltamãnoinicialdelaredSOM,seconsidera
deinteŕesrepetirlasmedicionesutilizandounaredSOMdińamica.

Sinduda,elcoraźondeestetipodet́ecnicasdeb́usquedaresideenlafuncíondeaptitud.
Ellaeslaencargadadedecidircuandounindividuoesmejorqueotro.Enestatesina,se
decidíoenfrentarelproblemadesdeelpuntodevistamonoobjetivo.Estollevaaresolver
duranteelproceso,situacionesdecompromisoquebajootroenfoquepodŕıanseranaliza-
dasdemaneraindependiente.Laexpresíonactualdelafuncíondefitnesscombinaunpar
deḿetricasdelareglaconlalongituddesuantecedente.Bajounenfoquemultiobjetivo,
podŕıancoexistirsolucionesḿaseficientesycomplejasconotrasdemenorcalidadyma-
yorsimplicidad.Luego,analizandoelespaciodesolucionespodŕıasurgirunconjuntode
reglasdemejorcalidadqueelobtenidohastaelmomento.

Losresultadosdeestainvestigacíonhansidopresentadosporelautordeestatesinaen
elXIIIWorkshopdeAgentesySistemasInteligentesrealizadoenelmarcodelXVIII
CongresoArgentinodeCienciasdelaComputacíonrealizadoenBah́ıaBlancaen
Octubrede2012ypublicadosbajoelt́ıtuloObtencíondereglasdeclasificacíonusando
SOM+PSO[82].



AṕendiceA

RapidMiner

RapidMiner[83],esunasolucíoncompletadeInteligenciaEmpresarialquehacefoco
enlamineŕıadedatosyańalisispredictivo.Utilizaunaampliavariedaddet́ecnicas
descriptivasypredictivasparaayudarenlatomadedecisiones.Sedistribuyebajolicencia
dećodigoabiertoAGPL(AfferoGeneralPublicLicense),unalicenciaderivadadela
LicenciaṔublicaGeneraldeGNU.SuprimeraversíonfuecreadaporlaUniversidad
deDortmund(Alemania)en2001.Est́adesarrolladoenJavaaligualqueWeka[84],su
predecesor.

Elproductoest́adisponibleenlaversíonlibreRapidMinerCommunityEdition(utilizada
enestetrabajo)puedeserdescargadadesdesusitiowebdeformagratuitaytambíen
enlaversionRapidMinerEnterpriseEdition(nogratuita),quecombinalasventajasde
laCommunityEditionconelsoporteprofesionalcongarant́ıadetiempoderespuesta
ofrecidoporlaempresa.

Parautilizarlaversíonlibreśoloesnecesariodescargarelpaquetedeinstalacíon
apropiadoparaelsistemaoperativodelquesedispone,einstalardeacuerdoalas
instruccionesprovistasenelsitioweb.Sesoportantodaslasversionesde Windows,
Macintosh,LinuxyUnix.Tambiénesnecesariaunamaquinavirtualjavaactualizada.

LainterfazgŕaficadeusuariodeRapidMinerpermiteeldisẽnodeprocesosanaĺıticos
auto-documentadosquepuedenactualizarseyre-utilizarsef́acilmenteparanuevos
problemas.Proveegrancantidaddeḿetodosdeintegracíonytransformacíondedatos,
seleccíondeatributos,ańalisisymodelado,conherramientasparavisualizacíondelos
resultados.LaFiguraA.1presentalainterfazgŕaficadeRapidMinerconelproyectode
clusteringdealumnosqueabandonaron,desarrolladoenelpresentetrabajo.

Laherramientadisponedeunampliońumerodeextensionesquepuedeninstalarse,entre
ellassedestaca Weka,ćodigoabiertoconlicenciaGNU,queofreceunacoleccíonde
algoritmosdeaprendizajeparatareasdemineŕıadedatos.Otrasextensionesincluyen
Text(paraańalisisestad́ısticodetextos), WebMining(paraańalisisdeṕaginasweb),
R-connector(integracíonconellenguajeRdeprogramacíondeańalisisestad́ıstico).

RapidMinerproveeaccesoabuenacantidaddetiposdearchivosybasesdedatos
(MicrosoftExcel,MicrosoftAccess,Oracle,IBMDB2,MicrosoftSQLServer,MySQL,
Postgres,Teradata,Ingres,VectorWise,SAP,paginasweb,pdf,html,xml,etc.).
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También ofrece más de 500 operadores para una amplia cantidad de tareas de minerı́a de
datos y otras caracterı́sticas relacionadas como entrada, salida y procesamiento de datos.
Entre ellas:

Muestreo de datos

Particionamiento de conjuntos de datos

Transformaciones de datos

Selección de atributos

Generación de atributos

Estadı́sticas descriptivas

Gráficos y visualización

Agrupamiento

Reglas de asociación

Arboles de decisión

Reglas de inducción

Modelos Bayesianos

Regresión

Redes Neuronales

Máquinas de soporte vectorial

Combinación de modelos

Evaluación de modelos
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1.3.Integracíonenunalmaćendedatos..................... 14
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nuḿericos.Elvectorbinarioidentificalosatributosquecomponenel
antecedenteyelvectorrealdeterminalosintervalosaconsiderar(si
corresponde)................................ 87

5.5. MetadatosdelabasededatosDrug5.................... 92

5.6. VectorpBincorrespondienteaunapart́ıculageńericaparalosdatosdela
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2.4.Informacíonreferidaa24alumnosqueesperaserutilizadaparadetermi-
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5.1. Caracteŕısticasdelasbasesdedatosutilizadasparamedireldesempẽno
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