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Resumen

El anélisis de datos es sumamente importante, pues gracias a este podemos
descubrir conocimiento, lo que nos permite comprender el problema con el
que estamos tratando, ademas de brindar soluciones, basadas en la informa-
cion adquirida durante el proceso de descubrimiento.

El descubrir conocimiento es un area dentro de las Ciencias de la Compu-
tacion, en donde se usan técnicas de Inteligencia Artificial, Aprendizaje Arti-
ficial, Cémputo Suave y Procesamiento del Lenguaje Natural; con la finalidad
de procesar los datos de un problema en particular para inferir conocimiento
que nos permita detallar caracteristicas que no son tan evidentes en los datos.

Una técnica para el analisis de caracteristicas de datos donde no se cuen-
ta con grupos definidos, es el agrupamiento de estos usando una medidia
de similaridad. Esto nos permite analizar el comportamiento, asi como las
caracteristicas que determinan los grupos.

Sin embargo el procesamiento de grandes cantidades de datos, hace que las
técnicas clasicas de agrupamiento se tornen lentas, al agrupar los objetos a
ser analizados. Es por ello que es necesario generar algoritmos que combinen
estrategias computacionales con la finalidad de encontrar el agrupamiento
optimo.

Una estrategia de optimizacion son los algoritmos genéticos pues estos se
basan en la teoria de la evolucion para iterar a través de soluciones al proble-
ma y aplicar operadores de cruza y mutacién con la finalidad de seleccionar
las mejores soluciones al problema a ser resuelto.



En el presente trabajo se realizé un anélisis de las técnicas de agrupamiento
que se apoyan del uso de algoritmos genéticos para encontrar una solucién
Optima al problema de agrupamiento. Esto con la finalidad de aplicar los
algoritmos estudiados a los datos de calidad del aire.
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Introduccion

La presente tesis se centra en el drea de Descubrir Conocimiento (del inglés
Knowledge Discovery) y presenta una descripcién de los algoritmos de agru-
pamiento que se apoyan del uso de algoritmos genéticos para encontrar el
optimo de una funcion objetivo.

Inicialmente se presenta el estado de arte relacionado con cambio climatico
y calidad del aire incluyendo conceptos que introducen al problema analizado,
ademads se presenta el area de descubrir conocimiento y sus areas afines.

Posteriormente se detalla el proceso de descubrir conocimiento, asi como
las técnicas comunes para realizar esta tarea; ademas se ilustra la utilidad de
estas técnicas con ejemplos de aplicaciones realizadas durante el desarrollo
de la tesis.

Después se detallan los algoritmos de agrupamiento analizados que usan a
los algoritmos genéticos en el proceso de la creacién de grupos y se detalla
la evaluacién de la efectividad de estos algoritmos.

Se complementa con la propuesta de un algoritmo hibrido, asi como los
resultados experimentales del procesamiento de los datos de calidad del aire.

Por 1ltimo se detallan las conclusiones y el trabajo futuro.
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Objetivos de la tesis

0.1. General

Investigar y aplicar técnicas para el descubrimiento de conocimiento y
computo suave en las bases de datos del proyecto de cambio climatico (FCC,
1Q, ICUAP), con el fin de inferir conocimiento y generar modelos que sean
de importancia para los especialistas en el area ambiental.

0.2. Particulares

Estudiar y analizar los algoritmos propuestos en la comunidad de cémputo
suave y para descubrir conocimiento.

Implementar algoritmos para descubrir conocimiento y de computo suave
que permitan extraer conocimiento de las bases de datos de cambio climatico.

Proponer algoritmos hibridos combinando las técnicas de descubrir cono-
cimiento y computo suave que extraigan patrones que permitan la toma de
decisiones en el area de cambio climatico.
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Capitulo 1

Estado del arte

1.1. Introduccion

El ser humano a lo largo de su existencia ha ido cambiando su entorno
para vivir de manera comoda y segura, prueba de ello son los grandes al-
cances para transportarse por cielo, mar, tierra y el espacio. Los avances
tecnoldgicos han facilitado los habitos cotidianos, los negocios, la fabricacion
de grandes cantidades de productos, etc.

Sin embargo estos avances han tenido un efecto negativo en el medio am-
biente, a tal grado que hemos terminado con muchas de las especies que
compartian este planeta con nosotros, hemos avanzado tanto que al mismo
tiempo estamos cavando nuestra propia tumba.

Es claro que no podemos revertir esta afectacion al medio ambiente, pero si
podemos disminuir en gran medida el problema que hemos ocasionado.

Si pensamos en un dia normal en la vida de un ser humano, al inicio del dia
buscamos darnos un bano, transportarnos a la escuela o trabajo, para ver a
los amigos o a la familia, comer, practicar alguna actividad de esparcimiento
y finalmente dormir. Lo que no notamos durante el desarrollo de nuestras ac-
tividades, es que contaminamos nuestro planeta, si nos centramos en el aire
por ejemplo al transportarnos se liberan gases que contaminan la atmosfera,
ademas de que respiramos estos contaminantes mientras caminamos o pla-
ticamos; peor aun recibimos quemaduras en la piel por la reaccion de estos
gases con el sol. Es por ello que al vivir en una zona con grandes fuentes de
contaminacién nos vemos obligados a pagar las consecuencias.

Por lo tanto, es necesario saber cuanto contaminamos el aire y como esta



contaminacién afecta a nuestra salud. Un intento para saber que tan grave
es la contaminacion en una ciudad es el monitoreo de la calidad del aire, esto
nos permite saber que medidas debemos tomar en un instante determinado.
Existen estaciones de monitoreo que a cada momento registran la actividad
de los contaminantes en ciudades con gran nimero de poblacién. En este
momento podriamos preguntarnos ;Qué tendencias hay en estas medidas?,
.Existe un patrén en los registros de los contaminantes?, ; Qué contaminante
es el que se presenta con mayor frecuencia en la zona donde vivo? . Estas
preguntas se encuentran sumamente involucradas con la informacion que se
recolecta dia a dia, sin embargo su andlisis no es tan sencillo, es por ello que
necesitamos de las Ciencias de la Computacion para el procesamiento de los
datos.

En la presente tesis de maestria se han analizado dos areas de las Ciencias
de la Computacién con el propésito de descubrir informacién relevante en los
datos que nos permita tener mayor informacién para disminuir este proble-
ma; la primera area es el computo suave, en la cual se modelan principios
biolégicos a nivel computacional, para resolver problemas que no pueden ser
solucionados por técnicas generales de la computacion debido a su rigidez;
la segunda &area es descubrir conocimiento, que como su nombre lo indica
pretende extraer informaciéon importante dentro de grandes cantidades de
datos, que debido al gran ntimero de variables e inmensidad son imposibles
de analizar por el ser humano sin el uso de herramientas ad hoc.

1.2. Cambio climatico

El proceso de cambio climatico se perfila como el problema ambiental

global mas relevante de nuestro siglo, en funcién de sus impactos previsibles
sobre los recursos hidricos, los ecosistemas, la biodiversidad, los procesos pro-
ductivos, la infraestructura, la salud piblica y, en general, sobre los diversos
componentes que configuran el proceso de desarrollo.
El término suele usarse de forma poco apropiada, para hacer referencia tan
solo a los cambios climaticos que suceden en el presente, utilizandolo como
sinénimo de calentamiento global. La Convencién Marco de las Naciones Uni-
das sobre el Cambio Climatico (CMNUCC) usa el término cambio climético
sélo para referirse al cambio por causas humanas [20].



Definicién 1. Cambio climdtico (segin la CMNUCC)

Por “cambio climdtico” se entiende un cambio de clima atribuido directa o in-
directamente a la actividad humana que altera la composicion de la atmaosfera
mundial y que se suma a la variabilidad natural del clima observada durante
periodos de tiempo comparables [6].

El clima es una descripcion estadistica de las condiciones de tiempo y sus
variaciones, incluyendo condiciones promedio y extremas. El cambio climati-
co se refiere a un cambio en estas condiciones que persiste por un periodo
extendido, comunmente decadas o mas.

Definicién 2. Cambio climdtico
El cambio climdtico es un cambio en el patron promedio del clima sobre un
largo periodo de tiempo [1].

El clima tiene variables como temperatura y la variacion en las precipita-
ciones pluviales. Estos cambios en el clima de dia a dia entre estaciones y
de un ano al siguiente, no representan cambios climaticos. El periodo para
estimar un cambio es usualmente 30 anos o méas, que sea lo suficientemente
largo para mostrar un gran cambio en el clima.

El clima puede ser definido para un lugar o regién en particular, usualmente
en base a los patrones de precipitacién local o variaciones de temperatura
estacionales. También es definido para el planeta entero, el clima global es
una variable promedio de la temperatura de la superficie.

Los gases de efecto invernadero juegan un rol importante en la determinacion
del clima y causan el cambio climatico.

Los gases de efecto invernadero incluyen vapor de agua, didéxiodo de carbono
(COs), metano (C'Hy), 6xido nitroso (N2O) y algunos gases industriales ta-
les como clorofluorocarbonos (C'FCy). Estos gases actian como una manta
aislante, manteniedo la superficie de la tierra mas caliente de lo que deberia
estar si estos gases no se presentaran en la atmosfera.Excepto por el vapor de
agua, las concentraciones atmosféricas de estos gases son directamente gene-
rados por las actividades humanas. Una vez liberados a la atmédsfera muchos
de estos gases permanecen ahi por largo tiempo: en particular, una signifi-
cante fraccién de las emisiones de (C'O;y) permanece en el sistema climatico
por cientos o miles de anos.

Los efectos del cambio en los niveles de los gases de efecto invernadero sobre
el clima pueden ser distinguidos a partir de los efectos en otros factores como



cambios en la radiaccion solar. Estos factores conducen a direfentes patrones
o huellas, resultado del cambio climéatico, los cuales asisten a identificar la
causa de los cambios observados. Por ejemplo, el incremento en la radiacién
solar lleva a calentar la parte superior e inferior de la atmésfera y el resul-
tado son dias mas calientes que las noches. Por otro lado el incremento en
los gases de efecto invernadero se refleja en un enfriamiento y no un calenta-
miento de la estratdsfera lo que ocasiona noches mas calidas que los dias. Los
patrones observados de cambio indican el incremento en los gases de efecto
invernadero [1].

{Cémo ha cambiado el clima en la tierra en un pasado distante?

El clima ha variado enormemente a través de la historia de la
tierra. Desde que la tierra fue formada hace 4.5 mil millones de anos, el clima
ha cambiado dramaticamente, muchas veces debido a cambios en los oceanos
y la separacién de los continentes, variaciones naturales en los niveles de los
gases de efecto invernadero en la atmosfera, la intensidad del sol y la orbita
de la tierra alrededor del sol.

Evidencia del pasado muestra que el clima es sensitivo a pequenas
influencias. Durante los tltimos millones de anos la temperatura promedio
de la superficie de la tierra ha subido y bajado en alrededor de 5°C',a través
de los 10 principales ciclos en la era de hielo. Los ultimos 8000 anos han sido
relativamente estables hacia un aumento en el calentamiento en este rango de
temperatura. Estos ciclos fueron iniciados por sutiles variaciones en la orbita
de la tierra que alteraron el patréon de la absorcién solar. Las medidas de
los nticleos de hielo y otras fuentes sugieren fuertemente que la temperatura
cambid, otros cambios fueron provocados, esto generd un efecto amplificado:
durante los periodos de calor diéxiodo de carbono (COs) y metano (C'Hy)
fueron liberandos a la atmosfera, y las capas de hielo retrocedieron y regresa-
ron menos luz solar al espacio. Esto significa que algunas pequenas influencias
fueron amplificadas a enormes cambios.

Una importante implicacién de la busqueda de cambios climéaticos en el pa-
sado es que ciertos procesos similares son probablemente amplificados en la
actualidad hacia el clima por influencias humanas.

Registros del pasado muestran que el clima puede cambiar abrup-
tamente. Los cambios méds graves en la temperatura global son mostrados
evidentemente en la geologia; esto ocurrié lentamente sobre decenas de miles
o millones de anos, mucho mas gradualmente que el calentamiento del siglo



pasado. Sin embargo, algunos cambios rapidos han sido documentados en
muchos calentamientos climaticos del pasado y mas reciente eras de hielo.
Uno de estos cambios rapidos tomé lugar 56 millones de anos atras, cuando
la temperatura global se increment6 por cerca de 5°C', acompanada por una
inexplicable liberacién de gases de efecto invernadero a la atmosfera. Esta
liberacion podria haber sido tan rapida que es comparable con la acutal li-
beracion de quema de combustibles fésiles por parte de los humanos. Otros
cambios rapidos sucedieron durante la tltima edad de hielo, de 5°C' o mas tan
solo hace algunas décadas de manera regional surgieron colapsos repentinos
de glaciares o cambios en los océanos actuales.

Aunque en el milenio anterior la revolucién industrial fué relati-
vamente estable, hubo variaciones en el clima sobre este periodo.
Durante el periodo célido medieval (800-1300 d.c.) y una pequena edad de
hielo (1500-1800 d.c.) son dos bien conocidos episodios durante los pasa-
dos miles de anos. El hemisferio norte estuvo 1°C' mas caliente en promedio
durante el periodo anterior que durante el siguiente. Sin embargo, ciertas
evaluaciones indican que el promedio de temperatura en el hemisferio norte
en los ultimos cincuenta anos, ha sido mas caliente que durante el periodo
del calentamiento medieval y las temperaturas sobre la ultima década son
mas calientes aun.

Los registros son escasos en el hemisferio sur, pero los poco disponibles in-
dican escasa o ninguna relacién con el calentamiento en el hemisferio norte,
durante el calentamiento del periodo medieval; a diferencia de esto el enfria-
miento es globalmente coherente con la pequena edad de hielo.

Existen también variaciones regionales en el clima, particularmente preci-
pitaciones pluviales, que no estan asociadas con los cambios globales. Por
ejemplo sequias regionales parecen haber contribuido al colapso del antiguo
imperio Acadio en el medio oriente y los Mayas en México.

{Cémo ha cambiado el clima durante un pasado reciente?

El promedio global de temperaturas ha incrementado sobre el
siglo pasado. Medidas de cientos de termémetros alrededor del globo terra-
queo, tanto en la tierra como en el océano, muestran que el promedio cerca
de la superficie se incremento sobre 100 anos hasta el 2009 por méas de 7°C.
Muchas de estas mediciones se iniciaron en la segunda mitad del siglo XIX, y
no fueron disenadas inicialmente para ser usadas para monitoreo ambiental.
Esto quiere decir que estas tienen que ser cuidadosamente analizadas para



tratar con cambios en los instrumentos, practicas de observacién, ubicacion
y el crecimiento de las ciudades. Despues de contar con estos problemas, los
incrementos de temperatura son mayores en los continentes interiores de Asia
y el norte de Africa, regiones que estan alejadas de las principales areas de
crecimiento de la poblacién.

1.2.1. La contaminacion del aire

La contaminacién del aire o contaminacion atmosférica es un problema
que produce cambios climaticos en todo el mundo y afecta a la salud de mi-
llones de personas. Si bien el efecto de la contaminacion del aire atin no se ha
evaluado en toda su magnitud, se reconoce que el problema se presenta de
distintas formas dependiendo de la situacién geogréafica y del nivel de desa-
rrollo.

Se entiende por contaminaciéon atmosférica a la presencia en la atmosfera
de sustancias en una cantidad que implique molestias o riesgo para la salud
de las personas y de los demads seres vivos, vienen de cualquier naturaleza,
asi como que pueden atacar a distintos materiales, reducir la visibilidad o
producir olores desagradables. El nombre de la contaminaciéon atmosférica
se aplica por lo general a las alteraciones que tienen efectos perniciosos en
los seres vivos y los elementos materiales, y no a otras alteraciones inocuas.
Los principales mecanismos de contaminacién atmosférica son los procesos
industriales que implican combustion, tanto en industrias como en automovi-
les y calefacciones residenciales, que generan didxido y monéxido de carbono,
oxidos de nitrégeno y azufre, entre otros contaminantes. [gualmente, algunas
industrias emiten gases nocivos en sus procesos productivos, como cloro o
hidrocarburos que no han realizado combustién completa [21].

La contaminacién atmosférica puede tener caracter local, cuando los efectos
ligados al foco se sufren en las inmediaciones del mismo, o planetario, cuando
por las caracteristicas del contaminante, se ve afectado el equilibrio del plane-
ta y zonas alejadas a las que contienen los focos emisores. Los contaminantes
aéreos pueden ser clasificados de manera general en dos categorias [14]:

Contaminantes primarios son aquellos que son emitidos a la atmosfera
mediante fuentes como la combustion de combustibles fosiles de plantas
de energia, vehiculos y produccién industrial, por la combustion de
biomasa para fines agricolas o proposito de limpieza de tierras y por
procesos naturales como el polvo arrastrado por el viento, actividad



volcanica y respiracion biolégica.

Contaminantes secundarios son formados en la atmosfera cuando los con-
taminantes primarios reaccionan con la luz del sol, oxigeno, agua y otros
quimicos presentes en el aire.

Contaminantes aéreos

Los contaminantes aéreos pueden ser encontrados en ambientes exteriores
e interiores, estos pueden ser divididos en tres grupos [7]:

1. Contaminantes criterio
2. Contaminantes téxicos en el aire

3. Contaminantes bioldgicos

Contaminantes criterio

Contaminantes criterio es un termino usado internacionalmente para des-
cribir contaminantes aéreos que han sido regulados y son usados como indi-
cadores de la calidad del aire. Las regulaciones o estandares son basados en
criterios relativos a la salud y/o efectos ambientales [7]. A continuacion se
describen cada uno de los contaminantes criterio, debido a que se trabajaréd en
las siguientes secciones con las mediciones de estos contaminantes [8].

Ozono (O3): No es emitido directamente en el aire, pero es creado por reac-
ciones quimicas entre oxidos de nitrégeno (NOX) y compuestos organi-
cos volatiles con la presencia de la luz del sol.

El ozono O3 es un constituyente natural de la atmoésfera, pero cuando
su concentraciéon es superior a la normal se considera como un gas con-
taminante.

Su concentracién a nivel del mar, puede oscilar alrededor de 0.01 mg kg
Cuando la contaminacién debida a los gases de escape de los automévi-
les es elevada y la radiacién solar es intensa, el nivel de ozono aumenta
y puede llegar hasta 0.1 kg~ *.

Las plantas pueden ser afectadas en su desarrollo por concentraciones
pequenas de ozono. El hombre también resulta afectado por el ozono
a concentraciones entre 0.05 y 0.1 mg kg~!, causéandole irritacién de
las fosas nasales y garganta, asi como resequedad de las mucosas de las
vias respiratorias superiores.



Diéxido de sulfuro (S0O,): Pertenece a un grupo de gases altamente reac-
tivos, conocido como “Oxidos de sulfuro”. Las mayores emisiones de
SOy se derivan de la combustién de combustibles fésiles en plantas
de energia (73 %) y otros servicios industriales (20 %). Pequenas fuen-
tes de emisiones de SO, incluyen procesos industriales como extracion
de metales a partir de minerales y la quema de combustibles con alto
contenido en sulfuro en locomotoras, grandes barcos, entre otros. El
SO, se encuentra ligado a un nimero de efectos nocivos en el sistema
respiratorio.

Diéxido de nitrégeno (NO;): Pertenece a un grupo de gases altamente
reactivos, conocido como “Oxidos de nitrogeno”. NOy se forma rapida-
mente de emisiones de autos, camiones, autobuses, plantas de energia,
entre otros. Ademds de que contribuye a la formacién de ozono y
particulas finas contaminantes, NOs esta ligado con un ntimero de efec-
tos nocivos en el sistema respiratorio.

Monéxido de carbono (CO): Es un gas incoloro, inoloro emitido por pro-

cesos de combustion, la mayoria de las emisiones de C'O en el medio
ambiente provienen de fuentes moviles. E1 CO puede causar efectos
nocivos en la salud mediante la reduccion del suministro de oxigeno a
los érganos del cuerpo (como el corazén y el cerebro) y los tejidos. A
niveles muy altos, el C'O puede causar la muerte. Cada ano, aparecen
varios casos de intoxicacién mortal, a causa de aparatos de combustion
puestos en funcionamiento en una habitacion mal ventilada.
Los motores de combustién interna de los automéviles emiten monéxi-
do de carbono a la atmésfera por lo que en las areas muy urbanizadas
tiende a haber una concentracion excesiva de este gas hasta llegar a
concentraciones de 50-100 partes por millon (ppm), tasas que son peli-
grosas para la salud de las personas.

Particulas suspendidas (PM): También conocida como la contaminacién
por particulas o PM, es una mezcla compleja de particulas extrema-
damente pequenas y gotitas liquidas. La contaminacion por particulas
se compone de &dcidos (tales como los nitratos y sulfatos), productos
quimicos organicos, metales, y las particulas de suelo o polvo.

El tamano de las particulas esta directamente relacionada con su po-
tencial de causar problemas de salud. Los gobiernos ponen especial
atencién por las particulas que miden 10 micrémetros de didmetro o
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menos, porque esas son las particulas que pasan a través de la garganta
y la nariz y entran en los pulmones. Una vez inhaladas, estas particulas
pueden afectar el corazén y los pulmones y causar efectos graves para
la salud. Las particulas suspendidas se dividen en dos categorias:

Particulas menores a 10 micrémetros (P»My): Tales como las que
se encuentran cerca de las carreteras y las industrias de polvo, son
mas grandes que 2.5 micrémetros y més pequenas que 10 microme-
tros de didametro.

Particulas menores a 2.5 micrémetros (PMy5): Tales como las que
se encuentran en el humo y la neblina, son de 2.5 micrémetros de
didmetro y mas pequenas. Estas particulas pueden ser emitidas
directamente por fuentes tales como los incendios forestales, o se
pueden formar cuando los gases emitidos por plantas de energia,
las industrias y los automéviles reaccionan en el aire.

Contaminantes toxicos en el aire

Los contaminantes téxicos en el aire son algunas veces referidos como
“Contaminantes peligrosos en el aire”. Las fuentes de estos contaminantes
son los vehiculos, la combustiéon de los combustibles sélidos, emisiones in-
dustriales y materiales como pinturas y adhesivos en edificios nuevos. Los
contaminantes téxicos tienen el potencial de causar un serio dano a la salud
y al medio ambiente.

Contaminantes biolégicos

Los contaminantes bioldgicos son otra clase de contaminantes. Ellos sur-
gen de fuentes como la contaminacion microbioldgica, la piel de los animales
y humanos, las plagas como las cucarachas, entre otros. Los contaminantes
biolégicos pueden ser transmitidos de forma aérea y pueden tener un impacto
significativo en la calidad de ambientes interiores.

1.2.2. Calidad del aire

La calidad del aire es medida por la concentracién de los contaminantes
aéreos, es decir a mayor presencia en el aire, menor es la calidad y conse-
cuentemente mayor es el impacto en la naturaleza y los seres humanos. [16].



Una estacion de monitoreo de calidad del aire obtiene la concentracién de los
mayores contaminantes aéreos en un tiempo especifico.

Calidad del aire en la ciudad de México

Los indices de calidad del aire (ICA) son ntimeros usados por agencias del
gobierno para determinar la calidad del aire en una localidad en especifico.
En la ciudad de México y en la zona metropolitana del valle de México
(ZMVM) la contaminacién del aire es medida con el indice metropolitano
de calidad del aire (IMECA). El IMECA es usado para mostrar el nivel de
contaminaciéon y el nivel de riesgo que representa a la salud humana en un
tiempo determinado y asi poder tomar medidas de proteccién. E1 IMECA es
calculado usando las medidas de horas promedio de los quimicos ozono (Oj),
diéxido de sulfuro (SO), diéxido de nitrégeno (NO;), monéxido de carbono
(CO), particulas menores a 10 micrémetros (PMo) y particulas menores a
2.5 micrémetros (P Mas).

Categorias
Para reportar la calidad del aire, el indice emplea cinco categorias:

Buena. Cuando el indice se encuentra entre 0 y 50 puntos IMECA, la calidad
del aire se considera como satisfactoria y la contaminacién del aire tiene
poco o nulo riesgo para la salud.

Regular. Cuando el indice se encuentra entre 51 y 100 puntos IMECA,
la calidad del aire es aceptable, sin embargo algunos contaminantes
pueden tener un efecto moderado en la salud para un pequeno grupo de
personas que presentan una gran sensibilidad a algunos contaminantes.

Mala. Cuando el indice se encuentra entre 101 y 150 puntos IMECA algunos
grupos sensibles pueden experimentar efectos en la salud. Hay algunas
personas que pueden presentar efectos a concentraciones menores que
el resto de la poblacién, como es el caso de personas con problemas
respiratorios o cardiacos, los ninos y ancianos. El publico en general
puede no presentar riesgos cuando el IMECA esta en este intervalo.

Muy mala. Cuando el indice se encuentra entre 151 y 200 puntos IMECA,
toda la poblacion experimenta efectos negativos en la salud. Los miem-
bros de grupos sensibles pueden presentar molestias graves. En este
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intervalo se activan las Fases de Precontingencia y Contingencia Fase |
del Programa de Contingencias Ambientales Atmosféricas (PCAA) del
Valle de México.

Extremadamente mala. Cuando el valor del indice es mayor a 201 puntos
IMECA, la poblaciéon en general experimenta molestias graves en la
salud.

1.3. Descubrir conocimiento

En las Ciencias de la Computacion existe un area conocida como descu-
brir conocimiento (del inglés Knowledge Discovery); como su nombre lo dice,
su intencion es la de usar técnicas, que nos permitan extraer informacion re-
levante de conjuntos de datos. Es por ello que consideramos que el anélisis de
técnicas para descubrir conocimiento, nos va a dar el soporte necesario para
analizar los datos de calidad del aire y observar que informacion relevante
podemos encontrar en estos.

Definicién 3. Descubrir conocimiento (Knowledge Discovery)

Descubrir conocimiento es un proceso semi automdtico para extraer informa-
cion util de colecciones de datos que son demasiado grandes como para ser
investigados manualmente [12].

La informacién regresada por el proceso de descubrimiento usualmente
toma la forma de patrones recurrentes o explicativos que son usualmente re-
feridos como modelos; hay muchos tipos de modelos, por ejemplo, tenemos
modelos que son representados como reglas if-then-else, asi como modelos
que implementan redes neuronales artificiales. Todos los modelos tienen la
propiedad deseable de que tienden a ignorar detalles innecesarios y resumen
las principales tendencias en los datos. Un modelo puede representar o resu-
mir terabytes de datos y por lo tanto, facilita el acceso a la informacion o el
conocimiento oculto en grandes cantidades de datos.

Un termino usualmente asociado con descubrir conocimiento es mineria de
datos (data mining). La minerfa de datos puede ser considerada como una
forma de descubrir conocimiento, esta tiene como objetivo extraer informa-
cion de bases de datos; la mineria de datos es usualmente referida como
descubrir conocimiento en base de datos (knowledge discovery in databases

(KDD)) [12).
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El descubrimiento del conocimiento es un area altamente interdisciplinaria,
ya que cubre un gran rango de actividades como son el dominio de analisis, la
limpieza de datos, y visualizacién para la evaluacion y desarrollo de modelos
(Figura 1.1). Sin embargo el nicleo del proceso de descubrir conocimiento
es la creacion de algoritmos que realicen algin tipo de reconocimiento de
patrones y construyan modelos a partir de los datos encontrados.

Analisis Almacen de datos

del dominio (Data Warehousing)

Desarrollo Limpieza
de modelos de datos
Algoritmos de
descubrimiento - —
Evaluacién Enriquecimiento
de modelos de datos

(Data Enrichment)

Construccion
de modelos Visualizaciéon

Figura 1.1: Procesos para descubrir el conocimiento.

1.3.1. Entornos para descubrir conocimiento

Un entorno o herramienta de trabajo para descubrir conocimiento debe
soportar aspectos computacionales del proceso de descubrimiento.

Aspectos computacionales para descubrir conocimiento

Mencionamos en la definicién 3 que el descubrir conocimiento es un proce-
so semiautomatizado; esto significa que es un proceso que recae fuertemente
en el uso de herramientas computacionales, pero la guia de un analista es
indispensable. El analista prueba un modelo experto y formula la tarea de
descrubrimiento de tal manera que pueda ser abordado usando herramientas
computacionales. Por lo tanto el analista toma decisiones acerca de cuando un
modelo es apropiado y cuando falla al resumir los datos en algina consulta
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util o inutil. Los aspectos que requieren la intervencion del analista, espe-
cialmente el dominio de andlisis, son dificiles de formalizar y automatizar,
haciendo la cooperacién entre el analista y la computadora absolutamente
necesaria para crear proyectos para descubrir conocimiento de manera exi-
tosa. Las herramientas computacionales hacen posible el analisis de grandes
cantidades de datos, acontinuaciéon se presenta una descripcion de las carac-
teristicas de este tipo de herramientas.

Acceso a datos

Son herramientas para descubrir conocimiento que deben proveer una
manera eficiente de accesar a los datos, por ejemplo: poder importar una
tabla de datos o tener la opcion de realizar consultas SQL directamente a
una base de datos o a un almacén de datos. Algunas herramientas que asisten
para descubrir conocimiento se encuentran embebidas en un motor de base
de datos para minimizar los problemas del acceso a los datos.

Visualizacion

La visualizacion de datos es una manera poderosa de obtener conocimien-
to de los datos. Muchos analistas usan la visualizacién de datos para “tener
la corazonada” de los datos e identificar la calidad de estos. Por ejemplo, un
analista podria desear observar si los datos tienen valores ausentes o si tal
vez alguno de los atributos se encuentran sesgados. Otro cuestionamiento que
es importante en la construccion de un modelo, es si alguno de los atributos
independientes estd altamente correlacionado, ya que en algunos casos, los
atributos independientes altamente correlacionados pueden reducir la efecti-
vidad de los algoritmos de descubrimiento. Muchas de estas preguntas son
facilmente contestadas usando la visualizacion.

Manipulacién de datos

Por supuesto que no es suficiente con leer, escribir y visualizar los datos;
también se necesitan herramientas para manipular los datos. El enfoque de la
manipulacién de datos cae en una de dos categorias. En el enfoque orientado a
los atributos podemos manipular columnas completas de una tabla de datos.
Esto es particularmente til cuando nuestro objetivo es enriquecer la tabla
con informacién adicional agregando o eliminando columnas que representan
a los atributos que consideramos inttiles para el proceso de descubrimiento.
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En el enfoque orientado a la observacion nos enfocamos en las filas de las
tablas de datos. Esto es 1til para remover observaciones que son defectuosas
y son consideradas como valores atipicos.

Construccién de modelos y evaluacion

En el corazén del proceso de la buisqueda de conocimiento usualmente en-
contramos dos clases de algoritmos de descubrimiento: algoritmos de aprendi-
zaje artificial y técnicas estadisticas. Los algoritmos de aprendizaje artificial
fueron desarrollados en el area de la inteligencia artificial que se remonta a
finales de los anos 50 y fueron disenados para dotar de inteligencia a agentes
auténomos. Las técnicas estadisticas fueron desarrolladas en el contexto de
la probabilidad y la medida de la teoria al final del siglo XIX. Sin embargo,
fue a finales de los anos 80 y principios de los anos 90 que los investigadores
reconocieron que ambas areas estaba tratando con problemas similares. Con
la llegada de la computacion estadistica, los bordes entre estas disciplinas
desaparecieron y las técnias estadisticas que se ocupan de la construccion de
modelos y la inferencia son casi indistinguibles del aprendizaje maquina y
viceversa. Pero existe aun una diferencia entre los dos enfoques que tiene que
ver principalmente con la suposicion de los conjuntos que admiten durante
el andlisis y la construccién de modelos. Muchas técnicas estadisticas confian
en el hecho de que hay una distribuciéon normal en cualquiera de los datos o
un error de modelado. Por su parte los algoritmos de aprendizaje artificial,
en general no hacen estas suposiciones y por lo tanto son capaces de proveer
modelos mas precisos en situaciones donde las supocisiones de normaliza-
cién no son garantizadas. Por otro lado, las nuevas técnicas de computacién
estadistica como bootstrap también predicen muchas suposiciones de norma-
lidad, una vez mas desvaneciendo la diferencia entre aprendizaje maquina y
estadistica.

Dadas las pequenas diferencias entre aprendizaje artificial y técnicas es-
tadisticas, es facil para el usuario tomar el algoritmo que responda mejor
para un problema en particular. Por otro lado, algunas veces los enfoques
son impuestos a los usuarios, debido a restricciones externas. Por ejemplo
para una actividad de descubrir conocimiento a mano, podria ser de gran
importancia que los modelos sean transparentes, es decir, que los modelos
puedan facilmente ser leidos y entendidos por un ser humano, forzando al
analista a usar algo parecido a arboles de decision o listas de reglas como
modelos. Por el contrario un analisis detallado del error de modelado y técni-
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cas de estadistica complejas podrian ser importantes en torno a favorecer
enfoques estadisticos mas precisos.

Desarrollo de modelos

El desarrollo de modelos es altamente dependiente del dominio. En algu-
nos casos esto significa simplemente predecir el valor del atributo objetivo
para un conjunto de objetos. En otros casos esto quiere decir construir una
aplicacion entera alrededor del modelo. Considere una aplicacion de puntua-
cién de credito para un banco de hipotecas el cual tiene un modelo incluido.
En un escenario tipico un empleado del banco ingresa la informacién personal
del cliente,como edad, ingresos y otras cantidades pendientes de préstamos,
entonces presiona un botén. En este punto es donde la aplicacién usa el
modelo embebido para predecir si el cliente califica o no para un crédito
hipotecario [12].

1.4. Reconocimiento de patrones

En muchas investigaciones es importante saber si existe alguna tendencia
dentro de los datos o comportamiento que nos brindara informacion adicional
que no es tan evidente por la gran cantidad de datos. El area de reconocimien-
to de patrones nos provee de técnicas computacionales que han demostrado
ser exitosas y que permiten hacer un andlisis de las caracteristicas de los
datos con los que se esta trabajando y de este modo poder clasificar la infor-
macion que se tiene almacenada.

Segun algunos autores, el objetivo basico de todas las ciencias es el recono-
cimiento de patrones [3].

El reconocimiento de patrones es un area de la ciencia muy general debido
a que su objetivo, es encontrar estructuras en conjuntos de datos. Se puede
definir de forma sencilla al reconocimiento de patrones como la busqueda de
estructuras en los datos [4]. Esta definicion tiene dos implicaciones directas:

» Es un proceso necesario en muchas lineas de investigacion cientifica.

= Es, por su propia naturaleza, una ciencia inexacta, ya que puede admitir
muchas aproximaciones, bien complementarias, bien contradictorias,
para llegar a una solucién a un problema dado.
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Entre las dreas de aplicacion del reconocimiento de patrones se encuen-
tran:

Interaccién Humano Computadora: deteccién de voz automatica, tra-
tamiento de imagenes, procesamiento de lenguaje natural.

Defensa: reconocimiento automatico de objetivos, guia y control de arma-
mento.

Medicina: diagnosticos, andlisis de iméagenes y clasificacion de enfermeda-
des.

Diseno de vehiculos: automdviles, aeroplanos, trenes y barcos.

Aplicaciones policiales: deteccién de escritura, huellas digitales y analisis
de fotografias.

Estudio de recursos naturales: agricultura, geologia y recursos foresta-
les.

Industria: diseno asistido por computadora, pruebas y control de calidad.
El reconocimiento de patrones consta de varias actividades. Estas son:

» Elegir el formato de la informacién, buscando unas caracteristicas que
representen cada dato del proceso.

» Analizar las caracteristicas, de forma que se puedan eliminar las no
significativas.

» Agrupar los datos caracterizados, etiquetando los subgrupos naturales
y homogéneos que se encuentren en el espacio de caracteristicas.

= Por ultimo, disenar un clasificador, capaz de etiquetar cualquier punto
del espacio de caracteristicas.

La informacion necesaria para realizar sistemas de reconocimiento de patro-
nes puede ser [15]:

= Numérica, donde se hablaria de un Sistema de Reconocimiento de Pa-
trones Numéricos (SRPN).

s Estructural o Sintactica.

16



1.4.1. Fases del reconocimiento de patrones

Hay cuatro fases en las que se puede dividir el sistema de reconocimiento
de patrones. Dichas fases son:

1. Descripcion del proceso
En este paso se debe elegir como se va a procesar la informacion. Aqui es
donde se elige el formato de la informacién (por ejemplo, un formato
numérico, sintéctico o basado en reglas). Lo més habitual es el SPRN,
es decir, se utiliza una lista ordenada de caracteristicas, denominada
vector, para representar a los datos. De esta forma, los datos estarian
representados por un conjunto X tal como:

X ={z,x9,...,T,}

Por lo tanto, X es un conjunto de n vectores de caracteristicas en el
espacio de caracteristicas RP (donde p es el nimero de caracteristicas
de cada objeto). Cada objeto ¢ tendra su vector z; donde cada z;; es el
valor numérico de la caracteristica j del objeto .

Por 1ltimo, una distincién importante es que los datos estén etiquetados
o no etiquetados. Los datos estan etiquetados si se conoce la clase a la
que pertenece cada vector de datos,mientras que estaran no etiquetados
si no se conocen.

2. Andlisis de Caracteristicas En este paso se explora y mejora los datos
recogidos en la primera fase. Los métodos que se suelen incluir son el
escalado de los datos, su normalizacién, la representacién visual de di-
chos datos para eliminar caracteristicas redundantes o no significativas,
etc. El objetivo principal de este paso es el de comprimir el espacio de
caracteristicas a R?, donde p’ < p.

3. Andlisis de Agrupaciones
A esta fase se llega con un conjunto de datos, descritos en la primera
fase y comprimidos en la segunda. El objetivo es el de asignar etiquetas
a los objetos que identifiquen a los subgrupos naturales y homogéneos
del conjunto total de objetos. Este problema se denomina agrupamiento
y sus caracteristicas principales son:

= Los datos suelen estar no etiquetados.

= No se conocen las etiquetas de los subgrupos buscados.
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= Ademads, el nimero de subgrupos puede ser desconocido.

En el caso de los SRPN, hay varios tipos de algoritmos que pueden
resolver el problema. Una primera clasificaciéon de los algoritmos de
agrupamiento podria ser [15]:

Por el tipo de modelo de algoritmo: deterministico, probabilisti-
co 0 borroso.

Por el dominio del algoritmo: global o local.

Por el tipo de criterio del algoritmo: jerarquico, funcién objetivo,
en forma de grafos.

Por el tipo de algoritmo: iterativo, aglomerativo o de descomposi-
cién.

Por la arquitectura: en serie, en paralelo o hibrida.

. Diseno del Clasificador

Otro problema, potencialmente mas ambicioso que el agrupamiento,
es el de la clasificacion. Se denomina asi al hecho de partir el propio
espacio de caracteristicas RY. La diferencia entre agrupamiento y cla-
sificacion es que, en el primer caso, el agrupamiento sélo etiqueta a un
conjunto de datos X C R mientras que el clasificador puede etiquetar
cualquier punto en el espacio entero de caracteristicas R’ .

Es comtn, pero no necesario, que los clasificadores se disenien con datos
etiquetados !. Las funciones que se utilizan para realizar la particién del
espacio van desde funciones implicitas, tales como perceptrones multi-
capa o reglas del vecino més cercano a funciones explicitas, tales como
funciones discriminantes o reglas del prototipo mas cercano.

Cémputo suave

Los seres humanos tenemos la habilidad de razonar y tomar decisiones
diariamente para realizar tareas fundamentales que nos permiten interactuar
con nuestro ambiente y con otras personas. Este tipo de habilidad no es com-
partida, en muchos casos, por sistemas automaticos.

La pericia que los humanos emplean para, por ejemplo, conducir un automvil

Lo que se denomina “Aprendizaje supervisado”

18



en forma segura, desarrollar planes para lograr ciertos objetivos, coordinar
nuestras actividades con otros seres humanos, o comprender el contenido de
una novela no son, en este momento, emuladas eficientemente por sistemas
automaticos [17].

Actualmente un tema estudiado por muchos investigadores, es el computo
suave o Soft Computing. Su objetivo es bien concreto: aumentar el “coefi-
ciente intelectual” de las computadoras dandoles la habilidad de imitar a la
mente humana, la cual es blanda, suave, flexible, adaptable e inteligente. En
palabras de Lotfi Zadeh, Profesor de la Universidad de California y reconoci-
do experto mundial en la materia, “es la antitesis de la computacién actual,
asociada con la rigidez, la fragilidad, la inflexibilidad y la estupidez”.

Definicién 4. Cémputo suave (Soft Computing)

Computo suave o flexible (del inglés Soft Computing) es el nombre por el que
se conoce a un conjunto de metodologias (basadas en ideas inspiradas por la
biologia, psicologia, y lingiistica) que buscan la solucion a tales problemas,
caracterizados por la necesidad de interactuar eficientemente con sistemas
complejos cuando la informacion disponible es insuficiente.

Esta drea de la computacién se formaliza a inicios de los 90’s [24], las
técnicas que conforman esta area son [23]:

» Redes neuronales

Sistemas difusos

Cémputo bioinspirado (Computacién evolutiva, Metaheuristicas)

Probabilidad (Redes bayesianas)

Teoria del caos

Las técnicas de computo suave se asemejan més a los procesos biologicos que
a las técnicas matematicas tradicionales, que se basan en sistemas formales.
Ademas las técnicas de computo suave intentan complementarse unas a otras,
explotan la tolerancia de la imprecision, la verdad parcial y la incertidumbre
para un problema especifico. Como lo senala Lofti A. Zadeh (1994) [24]:

Definicién 5. Computo suave

Computo suave no es un cuerpo homogéneo de conceptos y técnicas, mas bien
es una mezcla de distintos métodos que de una forma u otra cooperan desde
sus fundamentos.
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Los métodos de la computacion dura no proveen de suficientes capacida-
des para desarrollar e implementar sistemas inteligentes. En lugar de confiar
en las habilidades del programador, un verdadero programa de computacion
suave aprendera de su experiencia por generalizacion y abstraccion, emulando
la mente humana tanto como pueda, especialmente su habilidad para razonar
y aprender en un ambiente de incerteza, imprecision, incompletitud y ver-
dad parcial, propios del mundo real. De esta forma, es capaz de modelizar y
controlar una amplia variedad de sistemas complejos, constituyéndose como
una herramienta efectiva y tolerante a fallas para tratar con los problemas
de toma de decisiones en ambientes complejos, el razonamiento aproximado,
la clasificacién y compresion de senales y el reconocimiento de patrones. Sus
aplicaciones estan relacionadas, entre otras, con el comercio, las finanzas, la
medicina, la robética y la automatizacion.

1.6. Aportacion

En la presente tesis se aplican metodologias para descubrir conocimiento,
se ha partido de la idea de usar como base técnicas de agrupamiento con la
finalidad de analizar las mediciones de los contaminantes criterio de calidad
del aire del Distrito Federal y la Zona Metropolitana del Valle de México
(ZMVM). Las técnicas de agrupamiento forman parte de la clasificaciéon no
supervisada en el area de aprendizaje artificial, especificamente se han es-
tudiando técnicas de agrupamiento que emplean algoritmos genéticos. Los
algoritmos genéticos forman parte del computo suave, la idea de usar algorit-
mos genéticos se debe a que ellos pueden acelerar la obtencién de resultados.
Es importante tener una comparacion del desempeno de los algoritmos genéti-
cos en el agrupamiento contra las técnicas clasicas (por ejemplo, algoritmos
jerdrquicos), es asi como se ha tenido que evaluar la eficiencia y efectividad
de estos algoritmos, para identificar si verdaderamente estos proveen una me-
jora y alcanzan la solucién éptima a un problema dado.

La aportacion principal radica en el empleo de los algoritmos de agrupa-
miento para el descubrimiento de patrones en los datos (conocimiento), de
este modo ayudar a los tomadores de decisiones a tener informacion que les
puedan servir para comprobar si las medidas que estan aplicando son las
correctas o necesitan ser modificadas.

En las siguientes secciones se describen con mayor detalle las técnicas estudia-
das, una aclaracién importante es que estas técnicas pueden ser encontradas
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con diferentes nombres en espanol debido al que son areas y técnicas con
pocos anos en las Ciencias de la computacién y la variedad en los nombres
se debe a que son traducciones del inglés; se ha decidido usar el nombre
descubrir conocimiento para knowledge discovery, aprendizaje artificial para
machine learning y computo suave para soft computing.

El capitulo 2 describe las técnicas para descubrir conocimiento estudiadas; en
el capitulo 3 se describen los algoritmos genéticos, técnica del computo suave
sobre la que se basan los algoritmos de agrupamiento estudiados, asi como
la evaluacion de la efectividad de dichos métodos y las conclusiones de estos;
el capitulo 4 presenta la propuesta de un algoritmo hibrido con la finalidad
de analizar si este mejora los resultados de los algoritmos estudiados, ade-
mas se presentan los resultados experimentales al problema de calidad del
aire. Finalmente en el capitulo 5 se presentan las conclusiones y el trabajo a
futuro.
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Capitulo 2

Técnicas para descubrir
conocimiento

2.1. Aprendizaje artificial

El objetivo del aprendizaje artificial (en inglés machine learning) es ge-
nerar un modelo adecuado para un proceso de etiquetado que se aproxima
al proceso original lo més fielmente posible. El término aprendizaje artificial
también suele ser referido como aprendizaje automatico.

Definicién 6. Aprendizaje artificial [12]
Sean:

n Un universo de datos X

Un conjunto muestra S, donde S C X

Alguna funcidn objetivo (proceso de etiquetado) f : X — {true, false}

Un conjunto de entrenamiento de etiquetado D, donde D = {(z,y) | zeS

yy=[f(x)}

Construir una funcién f : X — {true, false} usando D tal que f(x) = f(x)
para todos los reX

El universo de datos X es el conjunto de objetos de interés; el conjunto
de muestra S es un subconjunto del universo de datos, el cual actia como
una poblacion representativa del universo de datos con el fin de hacer que el
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proceso de construccién de modelos sea posible. La funcién objetivo f es el
proceso que proporciona las etiquetas observables. Se supone que f es capaz
de proporcionar un valor adecuado en verdadero, falso para algun elemento
de X, cuando el elemento es observado.

Utilizamos esta propiedad de la funcién objetivo de construir el conjunto de
entrenamiento D mediante la observacion de las etiquetas de los objetos en
el conjunto de muestras S. El aprendizaje artificial hace uso de datos de en-
trenamiento etiquetados, esto se conoce como aprendizaje supervisado. Hay
otro tipo de aprendizaje artificial referido como aprendizaje no supervisa-
do, en este tipo no hay necesidad de etiquetar los datos de entrenamiento.
Finalmente en nuestra definicion el aprendizaje artificial puede ser visto co-
mo calcular la funcion f como una aproximacién a un modelo del proceso
f basado en los ejemplos de entrenamiento en D. Es decir, el resultado del
aprendizaje artificial es un modelo de la funcién de etiquetado original. Sin
embargo, por conveniencia a menudo decimos que f es un modelo de los da-
tos de entrenamiento D.

Los nombres de las etiquetas true,false son arbitrarios, en lugar de true y
false podriamos haber utilizado T y F, 0 y 1, o azul y verde. El hecho impor-
tante es que este conjunto contiene dos etiquetas distintas: una para la clase
a la que pertenece y otra para la clase que no pertenece. También podemos
considerar los problemas de clasificacion con mas de dos posibilidades. La
Unica diferencia con nuestra definicién de aprendizaje artificial anterior seria
que el codominio de la funciéon f y su modelo f es un conjunto que incluye
un numero apropiado de etiquetas distintas.

Una vez que tenemos un modelo del proceso de etiquetado original, dos cosas
interesantes que puede lograrse. En primer lugar, podemos utilizar el modelo
para calcular o predecir la etiqueta de un elemento en el universo de datos
X sin tener que observar este elemento. En segundo lugar, el modelo puede
proporcionar alguna informacién sobre el proceso de etiquetado original. Es
decir, un modelo posee cierta capacidad explicativa.

2.1.1. Estructura de los datos

Los objetos a clasificar pueden ser tan variados como el universo de datos,
usualmente son descritos por una coleccién de caracteristicas o atributos.
Un data set es una coleccién de datos, usualmente presentada en forma tabu-
lar. Cada columna representa una variable en particular; cada fila correspon-
de a un miembro (conocido también como objeto) del conjunto de datos en
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cuestion; un data set tiene varias caracteristicas las cuales definen su estruc-
tura y propiedades, estas incluyen el nimero y tipo de atributos o variables
asi como medidas estadisticas como la desviacion estandar. Los valores pue-
den ser numeros reales o enteros, para representar la altura de una persona
en centimetros por ejemplo, o también datos nominales (es decir que no son
valores numeéricos), por ejemplo el nivel de estudios de una persona.

Existe un repositorio de data sets para machine learning en:

archive.ics.uci.edu/ml/index.html

donde se pueden encontrar conjuntos de prueba para analizar el comporta-
miento de algin algoritmo. Un ejemplo es el iris data set, el cual fue intro-
ducido por Ronald Fisher en 1936 [10].

Iris data set

Este data set consiste de cincuenta muestras de cada una de tres especies
de la flor de iris (iris setosa, iris virginica e iris versicolor), las cuales se
pueden observar en la figura 2.1; se midieron cuatro caracteristicas para cada
muestra, las cuales son la longitud y ancho del sépalo y pétalo en centimetros.
Basado en la combinacién de las cuatro caracteristicas, Fisher desarrollé un
modelo discriminante lineal para distinguir cada una de las especies [22].
Basandose en el modelo del discriminante lineal de Fisher, este data set se

(a) Iris virginica. (b) Iris versicolor. (c) Iris setosa.

Figura 2.1: Especies del iris data set.

ha convertido en un caso de pruebas para muchas técnicas de clasificacién en
machine learning. Sin embargo el uso del data set en clustering no es comun
ya que el data set contiene dos clusters con una separacién obvia; uno de los
clusters contiene a las especies de iris setosa, y el otro contiene las especies de
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iris virginica e iris versicolor las cuales no son separables sin la informacion
de Fisher. Esto convierte al data set en un buen ejemplo para explicar la
diferencia entre la clasificacién supervisada y no supervisada [22].

En la tabla 2.1 se muestra un subconjunto de los datos de la flor de iris, por
su parte en la tabla 2.2 se presenta un resumen estadistico del data set.

Longitud | Ancho | Longitud | Ancho Especies
de sépalo | de sépalo | de pétalo | de pétalo
5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa
6.5 2.8 4.6 1.5 Versicolor
4.7 3.2 1.3 0.2 Setosa
7.7 3.8 6.7 2.2 Virginica

Tabla 2.1: Subconjunto del universo de datos del iris data set.

Atributo | Min | Max | Media | Desviacion estandar
1 43179 5.84 0.83
2 2.0 4.4 3.05 0.43
3 1.0 | 6.9 3.76 1.76
4 0.1 2.5 1.20 0.76

Tabla 2.2: Resumen de los atributos del iris data set.

2.1.2. Representaciones del modelo

Desde que nosotros deseamos la aproximacién de la funcién f a la funcién
objetivo f sea modelada, estamos interesados en la representacion apropiada
de los modelos f . Tipicamente se consideran dos tipos de representaciones
para los modelos [12]:

1. Representacion transparente (o modelos tranparentes).

a) Reglas if-then-else.

b) Arboles de decisicién.
2. Representacién no transparente (o modelos no tranparentes).

a) Los pesos en las conexiones entre los elementos de una red neuro-
nal.
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b) La combinacion lineal de vectores en las maquinas de soporte vec-
torial.

Los modelos transparentes son representaciones que pueden ser interpreta-
das por los humanos sin ayuda; por su parte los modelos no transparentes
no pueden ser interpretados sin ayuda.

La representacion de modelos es un tema importante porque este dicta que
tan bien se pueden modelar ciertas funciones objetivo.

Si consideramos una tabla de datos como una representaciéon de un modelo;
la representacion del modelo revisa el conjunto de entrenamiento y memoriza
todos los objetos. Esto significa que el modelo tendra perfecto conocimiento
de los objetos en el conjunto de entrenamiento pero fallara al producir resul-
tados significativos con los objetos que no estén en la tabla.

Los algoritmos que dan lugar a sofisticadas respresentaciones de un mode-
lo descubren regularidades en los objetos relativos a sus correspondientes
etiquetas, estas regularidades son entonces codificadas en apropiadas repre-
sentaciones del modelo.

Es interesante observar que, en general las representaciones tranparentes de
los modelos fallan en desempeno comparadas con las representaciones no
transparentes del modelo. La restriccion de que un modelo sea interpreta-
ble por la gente sin necesidad de ayuda parece interferir con los procesos
de modelado, en donde un modelo transparente no es capaz de clasificar
ciertos fenémenos tan efectivamente como lo hacen los modelos que no son
transparentes.

2.2. Técnicas del aprendizaje artificial

2.2.1. Arboles de decisién
Introduccion

Los arboles de decisién son uno de los paradigmas mas utilizados en el
mundo del aprendizaje artificial. La sencillez del modelo, la accesibilidad a
diferentes implementaciones, la explicacion que aporta a la clasificacién, la
posibilidad de ser representados graficamente, la rapidez a la hora de clasifi-
car nuevos patrones, etc. Son factores que han influido en su difusion.

Los arboles de decisién entran dentro de los métodos de clasificacion super-
visada, es decir, tendremos una variable dependiente o clase, y el objetivo
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del clasificador va a ser averiguar dicha clase para casos nuevos. La construc-
cién del arbol de clasificacién se realiza mediante un proceso de induccion,
de ahi que también sean denominados como Top-Down-Induction-Decision-
Trees (TDIDT) [18].

Descripcién general de los arboles de decisién

Un clasificador puede ser definido como una funcién d(z) definida en el
espacio de clasificacién X, que relaciona a cada patrén o ejemplo x del es-
pacio de clasificacién con una clase del conjunto de posibles valores a los
que puede pertenecer C,, (m = 1,--- , M). Otra posible definicién, mas cer-
cana al paradigma de drboles de decisién, serfa la siguiente: un clasificador
es una particion del espacio de clasificacion X en M subconjuntos disjuntos
Ay, Ay, -+, Ay, siendo X la unién de todos ellos y para todo x perteneciente
a A,, la clase predicha es C,,. Esta segunda definicién se aproxima mas al
mecanismo de funcionamiento de los drboles de decision ya que lo que hacen
es dividir el espacio de clasificacién en zonas, de manera que a los patrones
que pertenecen a cada zona se les asigna una de las posibles clases.

En la figura 2.2 se muestra un arbol de decision simple. Todo arbol de deci-
sién comienza con un nodo al que pertenecen todos los casos de la muestra
que se quiere clasificar. Se le denomina nodo raiz y en la figura aparece en
negro. El resto de los nodos se dividen en nodos intermedios no terminales
(en la figura aparecen en color blanco), y nodos hoja o terminales, es decir,
nodos que no se van a dividir més (en la figura aparecen de color gris). En
la fase de construccién del arbol cada nodo hoja se hace corresponder con
una categoria concreta de la variable clase. De esta manera, los nodos hoja
representan las diferentes particiones en las que se ha dividido el espacio de
clasificacion. Los nodos que ‘cuelgan’ de un nodo concreto se dice que son
nodos hijo de dicho nodo, y al nodo del que parten las flechas o ramas se le
denomina nodo padre. A la hora de clasificar cada patron, el punto de parti-
da es el nodo raiz y, dependiendo de los valores de la variable predictora por
la que se pregunta, los casos se van distribuyendo por los nodos hijo (se dice
que ‘caen’ en dichos nodos). El proceso se repite en cada nodo hasta llegar a
los nodos hoja. En este ejemplo, a todos los casos de la muestra a clasificar se
les pregunta por el valor que tienen en la variable continua Xs. Los casos que
tengan un valor menor o igual que w iran al nodo intermedio izquierdo, y los
que tengan un valor mayor que w iran al nodo de la derecha. Estos ultimos
casos quedaran clasificados con la clase que en la fase de entrenamiento se le
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Figura 2.2: Ejemplo de un arbol de decision.

ha asociado a dicho nodo hoja (Cy), y se dice que han ‘caido’ en dicho nodo
hoja. A los casos que les ha correspondido el nodo intermedio se les vuelve
a hacer otra pregunta, en este caso sobre la variable discreta X; (que podria
ser, por ejemplo, el sexo de una persona: masculino o femenino). Como con-
secuencia de esa pregunta , algunos casos quedaran clasificados como Cs, y
al resto de los casos se le volverd a realizar otra pregunta, en este caso sobre
la variable continua X}, para quedar finalmente clasificados como C; o como
02.

Como se puede ver, pueden existir diferentes nodos hoja etiquetados con la
misma clase. Al niimero de nodos hoja que tiene un arbol se le suele denomi-
nar complejidad del arbol. Para el caso del ejemplo, la complejidad tendria
un valor de 4 ya que se ha dividido en cuatro partes el espacio de clasificacion.
Como ya se ha comentado anteriormente, uno de los motivos por los que se
utiliza ampliamente este paradigma es por el hecho de aportar una explica-
cién a la clasificacion. Si nos fijamos en el ejemplo de la figura 2.2, todos
los casos que han sido clasificados como C3 tienen en comun que su valor
en X5 es menor que w y que el valor de X; es f. Esto, que es aplicable al
resto de los nodos hoja, proporciona el motivo de porque se han clasifica-
do como Cj5. Esta capacidad explicativa es algo que, por ejemplo, una red
neuronal artificial no es capaz de proporcionar. Resumiendo, el conjunto de
preguntas que se encuentran en el camino que va desde el nodo raiz hasta
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el nodo hoja en el que ha caido el patrén proporciona una explicacién de la
clasificacion realizada. Este aspecto es muy importante en muchos ambitos:
diagnostico en medicina, deteccion de fraude, campanas de marketing, etc.
Ya que proporciona informacién anadida que puede ser utilizada por el médi-
co para conocer los sintomas, el investigador de la compania de seguros para
conocer el perfil del cliente supuestamente fraudulento, el departamento de
marketing de una empresa que quiere mantener ciertos clientes, etc. Se puede
decir que los arboles de decision, ademés de clasificar, son capaces de extraer
una estructura que representa, en cierta medida, el concepto o el patrén de
comportamiento que hay asociado a la muestra sobre la que se ha inducido.
El proceso de construccién de un arbol de decisiéon comienza por el nodo
raiz, el cudl tiene asociados todos los patrones o casos de entrenamiento. Lo
primero que hay que hacer es un analisis para determinar cual es la variable
por la que hay que preguntar para dividir la muestra de entrenamiento ori-
ginal (nodo raiz) en un conjunto de particiones, nodos hijo, buscando que en
los subconjuntos generados haya una minima variabilidad respecto a la clase.
El caso ideal seria encontrar la variable sobre la que haciendo la pregunta
adecuada, poder distribuir todos los casos de manera que en cada nodo hijo
solo existieran casos pertenecientes a una sola clase. Evidentemente, hacer
esto en una unica pregunta es muy poco probable, de ahi que el proceso de
construccion sea recursivo, es decir, que una vez que se haya determinado
cual es la variable con la que se obtiene la mayor homogeneidad respecto a
la clase en los nodos hijo, se vuelve a realizar el andlisis para cada uno de los
hijos buscando nuevas particiones que consigan una mayor homogeneidad.
Aunque en el limite, el proceso se pararia cuando todos los nodos hoja con-
tuvieran casos de una tunica clase, no siempre es deseable llegar al extremo
de que, para decidir que un nodo sea hoja, es decir, dejar de desarrollar el
arbol en ese nodo tengan que ser absolutamente todos los casos de la misma
clase.

Hay que tener en cuenta que como paradigma de clasificacion supervisada
que es, tendremos un conjunto de entrenamiento para construir el arbol, y,
aunque dicho conjunto debe de ser una muestra representativa de la distri-
bucién real, muchas veces esto no es del todo posible, y nos interesa que el
arbol se ajuste (se fije) algo menos en la muestra de entrenamiento para que
luego no cometa demasiados errores sobre la muestra de prueba (problema
de sobre entrenamiento o sobre ajuste). Este aspecto es muy importante en
el caso de los arboles y veremos diferentes estrategias a la hora de afrontarlo.
El algoritmo 1 presenta de manera general los pasos para procesar arboles
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de decisidn.

Algoritmo 1 Algoritmo general de inducciéon de arboles de clasificacién
Entrada: Conjunto de casos de entrenamiento, F, con sus variables
y su clase
Salida: Arbol de decisién (T)
Inicio
si todos los casos en F son de la misma clase C; entonces
Resultado nodo simple etiquetado como C;

si no
Seleccionar un atributo X; con valores X;q, -, Xy
Particionar E' en Ey,--- , E; de acuerdo a los valores de X
Construir subarboles T4, --- ,1T; para Eq,--- , E
El resultado final es un arbol con raiz X; y subarboles Ti,--- ,T;
Las ramas entre X; y los subarboles estan etiquetados mediante
Ti1y - 5 T4l

Fin

Fin

2.2.2. Redes neuronales artificiales

El esquema general de una red neuronal tipica puede apreciarse en la
figura 2.3 inciso a. La red es un operador no lineal formado por un conjunto
de elementos simples de procesamiento o neuronas, que se conectan entre si y
con el medio externo a través de conexiones o sinapsis, que poseen un peso
asociado. La figura 2.3 inciso b, ilustra el modelo habitualmente utilizado pa-
ra una neurona artificial. Esencialmente, la operacién de la neurona involucra
el calculo de una funcién de entrada h, a partir de las senales que ingresan a
la misma, y la posterior aplicacion de una funcién de activacién g, en general
no lineal. En algunos casos, existe una entrada umbral (offset), que puede ser
siempre asociada a una entrada adicional de valor 1 y peso igual al umbral.
La salida de cada neurona dependera, entonces de sus senales de entrada,
el peso asociado a cada entrada y de las caracteristicas de las funciones de
entrada y activacion. En la mayoria de los casos, los elementos plasticos de
la red son los pesos de las conexiones, y el mecanismo utilizado para adaptar
€s0s pesos se conoce como algoritmo de entrenamiento o aprendizaje. Los ele-
mentos citados permiten clasificar los diferentes tipos de redes encontradas
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Entradas Neuronas ocultas Salidas
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p2
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(a) Ejemplo de red neuronal.

funcién de entrada funcién de activacion
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(b) Ejemplo de una neurona.

Figura 2.3: Modelos de red neuronal y neurona.

en la literatura segun los siguientes aspectos [18]:

Numero y disposicion de las neuronas. En una red de tipo feedforward
las neuronas estdn organizadas en capas, y no hay conexiones recu-
rrentes o realimentacion de la salida sobre la entrada o entre neuronas
internas. Existen, entonces capas directamente conectadas a la entrada
del sistema, capas directamente conectadas a la salida, y capas ocultas
o intermedias. En una red recurrente, por el contrario, existe realimen-
tacion entre neuronas lo que determina la aparicion de una dinamica
mas compleja.

No-linealidad presente en cada neurona. La salida de cada neurona es,
en general una funcién no lineal de la funcién de entrada.

Red de interconexion. Los valores de los pesos de la red de interconexién
imponen la influencia que la salida de una neurona tiene sobre las otras.
Esta influencia puede ser excitatoria, cuando tiende a aumentar el valor
de la activacién, o inhibitoria, cuando tiende a disminuirlo.

Algoritmo de entrenamiento. En los algoritmos supervisados, existe un
tutor o salida deseada que especifica que valor deberia tener la salida
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de la red para cada posible entrada dentro de un conjunto de datos de
entrenamiento. El error entre la salida actual de la red y la deseada es
utilizada por el algoritmo para sintonizar el valor de los pesos de la red.
En los algoritmos no supervisados, por el contrario, no existe un tutor
y el objetivo del algoritmo de entrenamiento es detectar alguna regu-
laridad, estructura o caracteristica particular de los datos, de forma
que la red se convierte en un detector de caracteristicas (feature detec-
tor). Los algoritmos de entrenamiento son, generalmente, procesos de
optimizacién, a menudo heuristicos y como tales sufren de problemas
de convergencia y existencia de minimos locales en la superficie de la
bisqueda.

Comportamiento estatico y dinamico. Una vez entrenadas, las redes que
no poseen memoria se comportan como combinadores no lineales. Por
el contrario, la existencia de elementos capaces de almacenar valores
del estado pasado de la red la transforman en un sistema dinamico no
lineal, lo que amplia significativamente sus capacidades de modelado y
agrega complejidad a su comportamiento y tratamiento matemaético.

2.2.3. Aprendizaje inductivo

Nuestra definicién 6 de aprendizaje artificial expresa un proceso inductivo,
donde dada una cantidad limitada de datos en forma de un conjunto de
entrenamiento, tratamos de inducir a una funcién que se aproxima al proceso
de etiquetado original sobre el universo de datos.

Es decir, generalizamos a partir de especificas instancias del conjunto de
entrenamiento D a todo el universo de datos X. A este comportamiento lo
llamamos aprendizaje inductivo. El corazén del aprendizaje inductivo cae en
la suposicion de que el conjunto de entrenamiento es una representacion fiel
del universo entero.

Esta precision es formalizada en la siguiente hipétesis:

Hipétesis 1. Aprendizaje inductivo [12].

Cualquier funcion encontrada para aprorimar la funcion objetivo mas un
conjunto suficientemente grande de ejemplos de entrenamiento también se
aprorimard a la funcion objetivo sobre los ejemplos no observados.

La pregunta en aprendizaje inductivo si un conjunto de entrenamiento
es una buena representacion de un universo de datos, no es una respuesta
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clara. Es deseable, sin embargo, la construccién de un conjunto de entrena-
miento representativo del universo de datos como sea posible, es decir, que
es conveniente la construccién de un conjunto de entrenamiento que sea su-
ficientemente grande.

Las sofisticadas técnicas de la teoria del muestreo estadistico pueden ser usa-
das para asegurar que el conjunto de entrenamiento sean lo suficientemente
grande. Sin embargo, finalmente siempre habra cierta incertidumbre en los
objetos contenidos en nuestro conjunto de entrenamiento. Es importante es-
tudiar las técnicas que nos ayudan a evaluar esta incertidumbre y, con ello,
tener una capacidad de generalizacion y precision esperada en nuestros mo-
delos [12].

2.2.4. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (en inglés Support Vector Machines)
fueron introducidas por Vapnik a partir de sus trabajos sobre las teorias del
aprendizaje estadistico, en los que acotaba el error de generalizacion en fun-
cion de la complejidad del espacio de hipétesis. Los primeros trabajos datan
de principios de los noventa. Desde entonces las maquinas de soporte vecto-
rial han ganado un merecido reconocimiento gracias a los solidos principios
teodricos en los que se fundamenta su diseno y al estupendo rendimiento que
ofrecen en una gran variedad de aplicaciones practicas. Buena parte de su
popularidad radica, precisamente, en el hecho de que las maquinas de sopor-
te vectorial son capaces de producir buenos modelos para multiples tipos de
aplicaciones practicas. Y aunque en su origen se disenaron para resolver so-
lamente problemas de clasificacién binaria, en la actualidad su aplicacién se
ha extendido a tareas de regresion, multiclasificacién, agrupamiento, y muy
recientemente se empiezan a sentar las bases tedricas para resolver proble-
mas en los que la salida puede ser aiin mas compleja y estructurada, como
un arbol o un grafo.

. Qué hace diferentes a las maquinas de soporte vectorial de otros métodos de
aprendizaje? ;Ddnde reside su éxito? La mayor diferencia entre las maqui-
nas de soporte vectorial y otros métodos tradicionales de aprendizaje es que
las SVM no se centran en construir una hipdtesis que cometa pocos errores,
sino que lo que pretenden es producir predicciones en las que se pueda tener
mucha confianza, aun a costa de cometer ciertos errores. Tradicionalmente,
la mayoria de los algoritmos de aprendizaje se han centrado en lo primero,
reducir al minimo los errores cometidos por el modelo generado. Se basan
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en lo que se denomina el principio de minimizaciéon del riesgo empirico. El
enfoque de las maquinas de soporte vectorial es diferente, no buscaran redu-
cir el riesgo empirico cometiendo pocos errores, sino que pretenden construir
modelos confiables. Ese principio recibe el nombre de minimizacién del riesgo
estructural. Es decir, las SVM buscan un modelo que estructuralmente tenga
poco riesgo de cometer errores ante datos futuros.

Sin embargo, en su version original para clasificaciéon binaria, su plantea-
miento no es mas complejo que el del perceptréon mostrado anteriormente.
En su forma de resolverlo obviamente si. Ambos son clasificadores lineales, es
decir, producen el mismo tipo de modelos: una funcion lineal que podremos
enriquecer (convertirla en no lineal) introduciendo funciones kernels. Esa es
la primera idea de su diseno: se parte de un tipo de funciones sencillas y
se busca una solucién éptima. Después, se amplia el tipo de funciones que
pueden aprenderse usando kernels, sin aumentar apenas la complejidad del
proceso.

La diferencia entre el perceptréon y las maquinas de soporte vectorial esta en
la forma en la que cada sistema busca esa funcién lineal. Mientras el per-
ceptrén trata en cada iteracion de reducir el niimero de errores, las maquinas
de soporte vectorial buscan el hiperplano que nos ofrezca menos riesgo desde
un punto de vista estructural. ;Cémo lo consiguen? Ahi es donde aparece
uno de los elementos importantes de las maquinas de soporte vectorial, como
es el concepto de margen. El objetivo de una maquina de soporte vectorial de
clasificaciéon es maximizar el margen de la solucién, que en primera instancia
podemos entender como producir el clasificador que separe en mayor medida
las dos clases. El proceso de maximizar el margen nos llevara a un problema
de optimizacion, que tendra la ventaja de que nos calculara el hiperplano
de mayor margen en un tiempo polinomial y sin la posibilidad de que el
algoritmo se quede atrapado en un méaximo local.

2.2.5. Agrupamiento

Clasificar casos u objetos en diferentes grupos es una necesidad en el mun-
do en el que vivimos donde hace falta poner orden y agrupar desde libros o
sombreros, hasta estrellas, organismos, moléculas, o la informaciéon que tan-
tas veces buscamos en internet. El andlisis de grupos o agrupamiento es una
coleccion de métodos estadisticos que permiten agrupar casos sobre los cuales
se miden diferentes variables o caracteristicas. Asi, los casos que presenten
caracteristicas muy similares deberan quedar agrupados en conjuntos que
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llamaremos grupos, estos grupos deberan ser hallados sin informacién previa
y seran sugeridos unicamente por la propia esencia de los datos. También
hay que comentar que en los ultimos avances en el estudio de las secuencias
del ADN y del genoma humano han sido muchas veces posibles gracias a
novedosos algoritmos de analisis de grupos.

El agrupamiento (en inglés, clustering), también conocido como particién
de conjuntos, es una metodologia basica y ampliamente aplicada. Las areas
de aplicacién incluyen: estadistica, programaciéon matematica y ciencias de
la computacién (reconocimiento de patrones, teoria de aprendizaje, procesa-
miento de imégenes, gréficos por computadora, etc.). El agrupamiento con-
siste principalmente en agrupar todos los objetos en conjuntos (clusters) mu-
tuamente excluyentes para alcanzar el maximo o minimo de una funcién
objetivo [5].

Uno de los problemas fundamentales del anélisis de grupos es que no existe
una definicién precisa de grupo (cluster). Ello ha dado lugar al desarrollo de
una gran cantidad de métodos; asi, podremos hablar de dos grandes bloques
de métodos de agrupamiento: los jerarquicos o no jerarquicos o particionales.
En los primeros, la pertenencia a un grupo en un nivel de la jerarquia con-
diciona la pertenencia a grupos de un nivel superior. Ademas, se dividen en
aglomerativos o divisibles, segtin la jerarquia que sea construida agrupando
casos o bien dividiendo secuencialmente los datos. Los métodos particionales
obtienen una unica particion de los datos mediante la optimizacién de una
funciéon adecuada. Estos métodos también son conocidos como métodos de
optimizacién. Es importante mencionar que en esta tésis se usan los métodos
heuristicos, en especifico los algoritmos genéticos.

Los algoritmos heuristicos de agrupamiento pueden ser divididos en cuatro
categorias: Agrupamiento en la estadistica convencional, programacién ma-
temadtica, flujo en redes y algoritmos genéticos [5].
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Modelo matematico de agrupamiento
El modelo matematico de agrupamiento de un ntimero (m) de clusters es:
[CAn]
Mazx F (X) sujeta a
ZXij =1, para todo 1,
J

2 X=m,
J
Xi;; < Xj; paratodot,j,

Xi;; ={0,1}  para todo i, 7,

donde Xj;; = 1 indica que el i-ésimo objeto es asignado al j-ésimo cluster,
X;; =0 en otro caso, i,j = {1,2,..., N}, N es el ntumero de objetos, m es el
nimero de clusters, ' (X) es la funcién objetivo.

Distancias y similaridades

Supongamos m casos recogidos en un conjunto que llamaremos () y de-
notaremos 2 = {1,2,--- ;m}. Teniendo en cuenta que nuestro objetivo prin-
cipal es hallar grupos que contengan los casos similares, va a ser necesario
medir las similitudes o bien las distancias que hay entre los casos.

Definicién 7. Distancia entre grupos
Una distancia sobre un conjunto 2 es una funcion d:

d: OxQ —R
(6,5) = d(i,)) = di
tal que verifica las siquientes propiedades:
1. d(i,j) >0, Vi,j €
2.d(i,j) =0, VieQ
3.d(i,j) =d(j,i), Yi,j €Q
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La primera de las propiedades dice que todas las distancias tienen que
ser no negativas. La segunda propiedad dice que cada caso no puede distar
de si mismo y la ultima de las propiedades establece la simetria. Es decir,
que la distancia que puede haber de un caso 7 al otro caso j es la misma que
del caso j al caso i. En general cuanto mayor sea la distancia d(j,4), més
diferentes entre si serdn los casos i y j.

Como el nimero de casos m es finito, podemos ordenar las interdistancias en
una matriz simétrica m x m, que llamaremos matriz de distancia sobre €2:

dll d12 e dlm
po|® o
dml dm2 e dmm

El concepto dual a la distancia es la similaridad. En algunos casos puede ser
mas practico calcular similaridades que distancias.

Definicién 8. Similaridad entre grupos
Una similaridad sobre un conjunto €2 es una funcion s:

s: OAxQ —R
(t,7) > s(i,j) =si;
tal que:
1. 0<s(i,j) <1, Vi,j € Q

2. 1=s(i,i) > s(i,j), VieQ
3. s(i.5) =s(j,i), Vi.j€Q

La primera propiedad dice que la similaridad debe ser no negativa y es-
tablece una escala. La segunda, que cada caso se parece a si mismo mas que
a cualquier otro caso y la ultima establece la simetria. Y en cuanto a la in-
terpretacion se puede decir que cuanto mayor sea la similaridad s (4, j), mas
parecidos seran entre si los casos i y j.

De la misma manera que construimos la matriz de distancias podemos cons-
truir la matriz de similaridades sobre (2,

511 S12 ' Sim

S21 S22 -t Som
S =

Sm1 Sm2 "¢ Smm
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Una vez construida una matriz de similaridades S hay varias formas de pasar
a una matriz de distancia sobre () y viceversa.

En general, sobre cada caso de () se habran medido n variables y por lo tanto,
cada caso puede ser representado por un punto x = {z1,--- ,z,} de R" de
manera que cada x; es el valor que toma la i-ésima variable X; medida sobre
el caso. Dependiendo de la naturaleza de las variables que se hayan conside-
rado (variables continuas binarias o mixtas), se deben utilizar diferentes tipos
de distancias o similaridades. Ademés el uso de una distancia (similaridad)
u otra también depende de la naturaleza de los datos, es decir si provienen
de un estudios genético, ecoldgico, industrial, etc. Asi pues hay una variedad
enorme de diferentes funciones de distancias y similaridades.

Distancias para variables continuas

Supongamos n variables continuas. A continuacién se presentan algunos
ejemplos de distancias estadisticas entre dos casos de {2 representados por

los puntos x = (xl, s ,xn), ey = (yl, T ,yn)'-

Distancia euclideana,

de(2,y) = [(@—y) (@—y)]?

Distancia de Minkowsky (¢ > 1),

d (z,y) = (Z |z — yi‘q)
=1

Cuando g = 2 ésta se reduce a la distancia euclidea. Cuando ¢ = 1, se
obtiene la distancia también conocida como distancia ciudad o métrica
de Manhattan.

Distancia valor absoluto,

daps (z,y) =

Obsérvese que esta distancia es una modificaciéon de la de Minkowsky
con q = 2.
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Distancia de Mahalanobis, Esta distancia es muy utilizada cuando los
datos provienen de una o varias poblaciones pero con matriz de varianzas-
covariazas >, comun.

durn (2,y) = [(@ = 9)'S 7 (z — )] ?

Similaridades para variables binarias

Cuando todas las variables X1, --- , X, medidas sobre los casos son binarias,
es decir, solamente toman los valores 0 6 1, es mas facil calcular las simila-
ridades para luego transformar éstas en distancias. Habitualmente el valor 0
indica que la caracteristica en estudio no esta presente, mientras que el valor
1 indica la presencia de la caracteristica. Consideremos los casos i y 7 de €}
representados como z = (z1,--- ,2,) ey = (y1,--- ,ys)". Para calcular la
similaridad entre ellos nos basaremos en la tabla 2.3. En esta tabla se resume
el recuento de las coincidencias de los valores que han tomado las n variables
en los dos casos. Es decir:

= los dos casos han tomado el valor 1 simultaneamente en a variables,
= Jos dos casos han tomado el valor 0 simultaneamente en d variables,

= el caso ¢ ha tomado el valor 0 mientras que el caso j ha tomado el valor
1 en b variables,

= ¢l caso 7 ha tomado el valor 1 mientras que el caso j ha tomado el valor
0 en ¢ variables.

Caso i
1 0
a b a+b
c d c+d
a+c b+d n

Caso j (1)

Tabla 2.3: Recuento de las coincidencias de n variables binarias definidas
para dos casos ¢y j,conn =a+ b+ c+d.

Hay muchas maneras de definir las similaridades en base a las cantidades a,
b, ¢ y d, a continuacion se definen dos de las mas habituales.
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Similaridad de Sokal-Michener,

. a—+d
SSM (Zaj) =
n
Similaridad de Jaccard
.. a
S0 = e

Similaridad para variables mixtas

Cuando las n variables consideradas son mixtas, es decir, cuando tenemos
ny variables cuantitativas, no variables binarias y ng variables cualitativas
(n = ny + ng + ng), es muy habitual utilizar la distancia de Gower. La

1
distancia de Gower entre los casos i y j se calcula como d;; = (1 — ;)% con

?1 <1 _ |$l]glyl‘> +a+O[
n1+(n2—d)+n3

Sij =

donde:

"Xy, ,Tp, € Y1, ,Yn, Tepresentan los valores observados de las va-
riables cuantitativas para los casos ¢ y j

R; es el rango de la [-ésima variable cuantitativa.

a vy d son los mismos recuentos de las coincidencias que se han comen-
tado en la tabla 2.3 para las n, variables binarias.

« es el numero de coincidencias entre las variables cualitativas.

2.2.6. Redes bayesianas

Las redes bayesianas modelan un fenémeno mediante un conjunto de va-
riables y las relaciones de dependencia entre ellas. Dado este modelo, se pue-
de hacer inferencia bayesiana; es decir, estimar la probabilidad posterior de
las variables no conocidas, en base a las variables conocidas. Estos modelos
pueden tener diversas aplicaciones, para clasificacion, prediccion, diagnésti-
co, etc. Ademds, pueden dar informacién interesante en cuanto a como se
relacionan las variables del dominio, las cuales pueden ser interpretadas en
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ocasiones como relaciones de causa-efecto.

Inicialmente, estos modelos eran construidos ‘a mano’ basados en un conoci-
miento experto, pero en los tltimos anos se han desarrollado diversas técnicas
para aprender a partir de datos tanto la estructura como los parametros aso-
ciados al modelo. También es posible el combinar conocimiento experto con
los datos para aprender el modelo.

CREACCIONESY CFIEBRED CDOLORD

Figura 2.4: Ejemplo de red bayesiana.

Las redes bayesianas son una representacion grafica de dependencias para
razonamiento probabilistico, en la cual los nodos representan variables alea-
torias y los arcos representan relaciones de dependencia directa entre las
variables. La figura 2.4 muestra un ejemplo hipotético de una red bayesiana
(RB) que representa cierto conocimiento sobre medicina. En este caso, los
nodos representan enfermedades, sintomas y factores que causan algunas en-
fermedades. La variable a la que apunta un arco es dependiente de la que
estd en el origen de éste, por ejemplo fiebre depende de tifoidea y gripe en la
red de la figura 2.4. La topologia o estructura de la red nos da informacion
sobre las dependencias probabilisticas entre las variables. La red también
representa las independencias condicionales de una variable (o conjunto de
variables) dada(s) otra(s) variable(s).

2.3. Estudio de las técnicas de aprendizaje
artificial

Con la finalidad de comprender el estado del arte del area de aprendizaje
artificial se procedié a analizar las técnicas mencionadas en la seccion anterior
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para analizar como abordar el analisis de calidad del aire. A continuacién se
describen de manera breve las técnicas estudiadas, asi como las aplicaciones
realizadas.

2.3.1. Redes neuronales artificiales

La arquitectura inicial a estudiar dentro de las redes neuronales es el
perceptron, pues de este se parte para abordar arquitecturas mas detalladas,
el perceptron es usado para tareas simples de reconocimiento de patrones,
para entender esta arquitectura simple se programaron dos aplicaciones que
muestran la clasificaciéon que se puede hacer con el perceptron, en la figura 2.5
(inciso a) se muestra el reconocimiento de niimeros , asi como la clasificacién
de dos conjuntos de datos (inciso b).

B Rectangulos =

n interfaz EI = @ L — 74

=
5
<
H

w

Crear rectangulo

1 1

e -1 v A

wz| 4 |vz| 4
Crear rectanguio

— Perceptron

|
|

imero de purtes:| 100

Entrenar perceptron ™

70 %4 + * e e
4 -2 -

EEEE]|

EE |
EE ]

(a) Clasificador de nimeros. (b) Clasificador de conjuntos.
Figura 2.5: Ejemplos de clasificacion con perceptron.

Una vez comprendido el tipo de aplicaciones que se pueden realizar con un
perceptron simple, se procedié a estudiar el perceptron multicapa, en este
caso se tomé el conjunto de datos de la flor de iris, con el propdsito de crear
un reconocedor de los tipos de la flor de iris con los datos de entrada, la
figura 2.6 muestra el funcionamiento de la aplicacién desarrollada.

Es importante mencionar que existe un gran ntimero de topologias, es por
ello que se estudiaron las memorias asociativas, estas técnicas se basan en
la idea de que los seres humanos asociamos el conocimiento, es asi como se
estudio la memoria asociativa bidireccional y la de Hopfield, para no solo
abordar la teoria elemental de redes neuronales, si no entender los beneficios
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B} IrisDataSet

— Caracteristicas

Sepal lencth:
48
Sepal wicth:
3.4
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23
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Iris Data Set
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Figura 2.6: Reconocedor de la flor de iris con perceptron multicapa.

de las arquitecturas. La figura 2.7 muestra el reconocedor de ntimeros con el
perceptron simple y las memorias asociativas antes mencionadas.

u ClasificaMumeros

— Ingrese ndmero

=] & ==

lPerceptrén] l BAM ] lHopfieIdl

{7 r

Figura 2.7: Reconocedor de niimeros con perceptron, Hopfield y BAM.

2.3.2.

Las maquinas de soporte vectorial son modelos de aprendizaje supervi-
sado asociadas con algoritmos de aprendizaje, las cuales analizan los datos,
para asi reconocer patrones. Una maquina de soporte vectorial toma un con-
junto de datos de entrada y predice para cada entrada dada cual de dos
posibles clases es la salida haciendo un clasificador lineal binario no proba-
bilistico. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento que pertenecen a

Maquinas de soporte vectorial
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una de dos categorias, una maquina de soporte vectorial construye un modelo
que asigna ejemplos desconocidos a una categoria o a la otra. El modelo de
una maquina de soporte vectorial es una representacion de los ejemplos de
entrenamiento como puntos en un espacio dimensional, donde se construye
una separacion que divide a las dos categorias. Los ejemplos desconocidos
son entonces mapeados al espacio construido para asi predecir a que cate-
goria pertenece dicho ejemplo basado en el lado de la separacion en que se
encuentra.

Ademas de desempenar la clasificacion lineal, las maquinas de soporte vec-
torial pueden desempenar de manera eficiente clasificacion no lineal usando
distintos tipos de kernel y mapeando las entradas en espacios de caracteristi-
cas de dimensiones mas grandes.

Con la finalidad de entender el funcionamiento bésico de las maquinas de
soporte vectorial se probo la clasificacién de la flor de iris, ademas de que se
agregd la posibilidad de usar al mismo tiempo el perceptron, para observar
que resultados daba cada una de estas técnicas con una entrada dada y obser-
var el tiempo que se tardan en reconocer cada técnica, donde se noté que la
maquina de soporte vectorial tarda menos tiempo para clasificar una entrada.
La figura 2.8 muestra dicha aplicacion.

B} IrisDataSet (o] = |

Iris Data Set

Versicolor

— Caracteristicas
Sepal length:
43 -/ 100
Sepal width: i

25 ~ 200
Petal length: )

18 ~|300
Petal weicth: .

11 ~ (400

Perceptron mutticapa
[ ercepsin muccepa

100 200 300 400 500 600 700 8OC

— Tiempo de ejecucion

Perceptron mutticapa: 01404 Support vector machine: 0.0624

Figura 2.8: Reconocedor de la flor de iris con maquina de soporte vectorial.
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2.4. Agrupamiento

Analisis de agrupamiento o agrupamiento es la tarea de asignar un con-
junto de objetos en grupos (llamados clusters) de modo que los objetos en
el mismo grupo son mas similares entre ellos, que a los elementos en otros
grupos.

El agrupamiento es una técnica explorativa comin del andlisis estadistico
de datos y es usado en muchas areas como aprendizaje artificial, recono-
cimiento de patrones, analisis de imégenes, recuperaciéon de informacion y
bioinformatica.

Cuando se habla de analisis de grupos no se refiere a un algoritmo en especifi-
co, si no a la tarea a ser resuelta. Esta puede ser desempenada por varios
algoritmos que difieren de manera significante en su nocién de como formar
un grupo y como encontrarlo de manera eficiente.

A manera de estudio se procedié a realizar una aplicacién para observar el
funcionamiento de las técnicas clasicas de agrupamiento (BSAS, k-Means,
Fuzzy c-Means). El conjunto de datos fue el de la flor de iris; el funciona-
miento de la aplicacién se puede observar en la figura 2.9.

u Clusteringlnterface E = @
Clustering
— Dataset = Algoritmo:
Iris - Descripcm'n] [ Data Set ] H’[ BSAS ] LkcMeans 1§ | Fuzzy c-Means

— Iriz:
Sepal length
Sepal width
Petal length
[T Petal width

Figura 2.9: Agrupamiento de los datos de la flor de iris.
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2.5. Conclusiones

En este capitulo, nos hemos enfocado al analisis de las técnicas de apren-
dizaje artificial. Hemos estudiado dentro del area de aprendizaje supervisado
las técnicas de redes neuronales y maquinas de soporte vectorial. Por el lado
del aprendizaje no supervisado se ha revisado la teoria involucrada al analisis
de agrupamientos.

Es necesario identificar cual de estas técnicas se adapta en mejor medida al
problema con el que vamos a tratar. Es asi como decidimos usar las técnicas
de agrupamiento pues, no contamos con una etiqueta o con grupos de perte-
nencia a una cierta caracteristica, si no al contrario necesitamos identificar
estos grupos y observar con que caracteristicas cumplen.

Ahora bien, si bien los algoritmos de agrupamiento son una posible manera
de atacar el problema, es importante mencionar que los datos con los que
vamos a trabajar, son demasiados como para usar un algoritmo clasico de
agrupamiento, es por ello que se decidié analizar los algoritmos de agrupa-
miento que se enfocan en la optimizaciéon de una funcién objetivo. Es por
ello que en el siguiente capitulo se hablaréd de la técnica algoritmos genéticos,
asi como algoritmos que se valen de esta idea para buscar soluciones 6ptimas
al problema de agrupamiento.
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Capitulo 3

Algoritmos genéticos para
agrupamiento

3.1. Computacién evolutiva

La computacién evolutiva o los algoritmos evolutivos engloban una serie
de técnicas inspiradas biolégicamente.
Para simular el proceso evolutivo en una computadora se requiere:

= Codificar las estructuras que se replicaran.
= Operaciones que afecten a los “individuos”.
= Una funcién de aptitud.
= Un mecanismo de seleccion.
Paradigmas:
= Programacion evolutiva.
= Estrategias evolutivas.
= Algoritmos genéticos.

Cada uno de estos paradigmas se originé de manera independiente y con
motivaciones distintas.
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3.1.1. Programacion evolutiva

Esta enfatiza los nexos de comportamiento entre el caso de los padres e
hijos, en vez de buscar emular operaciones genéticas especificas (como algo-
ritmos genéticos). Algoritmo:

= Generar aleatoriamente una poblacién inicial.
= Se aplica mutacion.

= Se calcula la aptitud de cada hijo y se usa un proceso de seleccién me-
diante torneo (estocdstico) para determinar cuales seran las soluciones
que se retendran.

La programacion evolutiva es una abstraccion de la evolucién al nivel de las
especies, por lo que no se requiere el uso de un operador de recombinacion
(diferentes especies no se pueden cruzar entre si), igualmente, usa seleccién
probabilista.

Aplicaciones: prediccidn, generalizacion, juegos, control automatico, TSP,
planeacion de rutas, etc.

3.1.2. Estrategias evolutivas

Fueron desarrolladas en 1964 en Alemania para resolver problemas hi-
drodinamicos de alto grado de complejidad por un grupo de estudiantes de
ingenieria encabezados por Ingo Recherberg.

Algoritmo

La versiéon original usaba un solo padre y con él se generaba un solo hijo.
Este hijo se mantenia si era mejor que el padre, o de lo contrario se eliminaba.
Se usa la seleccién extintiva, es decir, los peores individuos obtienen una
probabilidad de ser seleccionados de cero.

En esta version un individuo nuevo es generado usando:

o=+ N(0,5)

donde t se refiere a la generacion (o iteracién) en la que nos encontramos y
N (0,5) es un vector de niimeros Gaussianos independientes con una medida
de cero y desviacion estandar o.

Es importante destacar que su seleccion es extintiva, es decir, los peores
individuos obtienen una probabilidd de ser seleccionados de cero.
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Estrategias evolutivas vs Programacion evolutiva

La programacién evolutiva usa normalmente seleccion estocéstica, mien-
tras que las estrategias evolutivas usan seleccion deterministica.
Ambas técnicas operan a nivel fenotipico (es decir, no requieren codificacién
de las variables del problema).
la programacién evolutiva es una abstraccién de la evolucién al nivel de las
especies, por lo que no se requiere el uso de un operador de recombinacién
(diferentes especies no se pueden cruzar entre si). En contraste las estrategias
evolutivas son una abstraccién de la evolucién al nivel de un individuo, por
lo que la recombinacién es posible.

Aplicaciones de las estrategias evolutivas

Problemas de ruteo y redes, bioquimica, éptica, diseno e ingenieria, mag-
netismo.

3.1.3. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son algoritmos de buisqueda de propdsito general
que usan principios inspirados en la genética natural de las poblaciones para
desarrollar soluciones a problemas. La idea basica de los algoritmos genéticos
es mantener una poblaciéon de cromosomas que representan soluciones can-
didatas. Un cromosoma es compuesto de una serie de genes que representan
variables de decision o parametros. Cada miembro de la poblacion es evalua-
do y se le asigna una medida de su aptitud como una solucién [5].

Los algoritmos genéticos (GAs, por sus siglas en ingles), se denominaron origi-
nalmente planes reproductivos genéticos,estos fueron propuestos inicialmente
por John H. Holland [13]. son algoritmos de bisqueda que tienen las carac-
teristicas de busqueda estocastica, busqueda multipunto, bisqueda directa y
bisqueda paralela. Usan la funcion de aptitud para evaluar sus cromosomas,
AGs pueden ser aplicados a varias funciones objetivo sin necesidad de infor-
macion adicional en la bisqueda.

El algoritmo enfatiza la importancia de la cruza sexual (operador principal)
sobre el de la mutacion (operador secundario) y usa seleccién probabilista.
El algoritmo basico es el siguiente:

» Generar (aleatoriamente) una poblacién inicial.
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O[1]1]oft][1]oj1][o]oJ1][1[1]0]0]1
cadena 1 cadena 2 cadena 3 cadena 4

Tabla 3.1: Cromosoma de un algoritmo genético.

Calcular la aptitud de cada individuo.

Seleccionar (probabilisticamente) en base a la aptitud.

Aplicar operadores genéticos (cruza y mutacién) para generar la si-
guiente poblacion.

Repetir hasta que cierta condiciéon se cumpla.

En la tabla 3.1 se muestra un ejemplo de representacion. A la cadena binaria
se le llama “cromosoma”. A cada posicion de la cadena se le denomina “gene”
y al valor dentro de esta posicién se le llama “alelo”.

Para poder aplicar el algoritmo genético se requiere de los siguientes compo-
nentes:

= Una representaciéon de las soluciones potenciales del problema.

» Una forma de crear una poblacién inicial de posibles soluciones (nor-
malmente un proceso aleatorio).

» Una funcién de evaluacion que juegue el papel del ambiente, clasificando
las soluciones en términos de su “aptitud”.

= Operadores genéticos que alteren la composicion de los hijos que se
produciran para las siguientes generaciones.

= Valores para los diferentes parametros que utiliza el algoritmo genéti-
co (tamano de la poblacién, probabilidad de cruza, probabilidad de
mutacién, nimero maximo de generaciones, etc.)

Como representaciéon, usaremos un alfabeto binario. La funciéon de adapta-
cién se debe disenar para cada problema en forma especifica.

Dado un cromosoma en particular, la funcién de adaptacion le asigna un
niumero real, que refleja el nivel de adaptacion al problema de individuo re-
presentado por el cromosoma. Durante la fase reproductiva se seleccionan los
individuos de la poblacién para cruzarse y producir descendientes que consti-
tuiran, una vez mutados la siguiente generacion de individuos. A continuacion
se presentan los tres operadores genéticos: seleccion, cruza y mutacion:
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Algoritmo 2 Ejemplo de un algoritmo genético simple
Inicio
Generar una poblacion inicial
Calcular la funciéon de evaluacién de cada individuo
Mientras NO TERMINADO
Inicio // producir nueva generacién
Para tamano-poblacién / 2 hacer
Inicio // ciclo reproductivo
Seleccionar dos individuos de la anterior generacién, para el
cruce (probabilidad de seleccién proporcional a la funcién de
evaluacién del individuo).
Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos obteniendo
dos descendientes.
Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad.
Calcular la funcién de evaluacion de los dos descendientes mu-
tados.
Insertar los dos descendientes mutados en la nueva generacion.
Fin
Si la poblacién ha convergido entonces
terminado = cierto
Fin
Fin

Operador de seleccion

Asigna las posibilidades de reproducciéon a cromosomas basados en su
aptitud. Una ruleta Monte Carlo es usualmente empleada. Es decir, el cro-
mosoma con mayor funcién de aptitud es el que tiene mas posibilidades de
ser seleccionado [11].

La seleccion de padres se efectia al azar usando un procedimiento que favo-
rezca a los individuos mejor adaptados, es decir, cada individuo tiene asig-
nada una probabilidad de ser asignado que es proporcional a su funcién de
aceptacion (ruleta sesgada).

Los individuos bien adaptados se escogerdn varias veces por generacion (de-
bido a su alta probabilidad de seleccién), mientras que los pobremente adap-
tados al problema, no se escogeran mas que de vez en cuando.

Una vez seleccionados dos padres, sus cromosomas se combinan, utilizando
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habitualmente los operadores de cruza y mutacion.

Operador de cruza

Combina las caracteristicas de las estructuras de dos cromosomas (padres)
para formar dos descendientes. La forma mas simple de hacer una cruza es
cambiar un segmento de los padres. Cruza en un punto, cruza en dos puntos
y cruza uniforme son cominmente empleadas [11].

El operador de cruza, toma dos padres seleccionados y corta sus listas de cro-
mosomas en una posiciéon elegida al azar, para producir dos sublistas iniciales
y dos sublistas finales. Posteriormente se intercambian las sublistas finales
de cada individuo, produciéndose dos nuevos cromosomas completos. De este
modo ambos descendientes heredan genes de cada uno de los padres. Esta
forma de hacer la cruza se conoce como cruza en un punto.

El operador de cruza no se aplica a todos los pares de individuos que han
sido seleccionados para emparejarse, si no que se aplica de manera aleato-
ria, normalmente con una probabilidad entre 0.5 y 1.0. En el caso de que
el operador de cruza no se aplique, la descendencia se obtiene simplemente
duplicando los padres.

Operador de mutacién

Consiste en alterar uno o mas genes de los descendientes en un porcentaje
muy bajo, para evitar caer en éptimos locales. El descendiente resultante es
evaluado y reinsertado en la poblacion. Este proceso continua hasta que un
criterio predeterminado (por ejemplo un nimero méximo de generaciones,
un valor pequeno de mejora en la aptitud entre dos generaciones adyacentes
o cierto grado de madurez) es alcanzado [11].

El operador de mutacién se aplica a cada hijo de manera individual y consiste
en la alteracién aleatoria (normalmente con probabilidad pequena) de cada
componente del cromosoma.

Se puede pensar que el operador de cruza es mas importante que el ope-
rador de mutacién, ya que proporciona una exploracion rapida del espacio
de busqueda, este ultimo asegura que ningin punto del espacio de busqueda
tenga probabilidad cero de ser examinado, y es de mucha importancia para
asegurar la convergencia de los algoritmos genéticos.
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3.2. Problema

Una vez comprendido el estado del arte de cambio climatico, asi como en
cuanto a Ciencias de la Computacion se refiere , se ha procedido a partir de
la teoria de descubrir conocimiento para construir una herramienta que nos
permita visualizar y analizar el dominio del problema, de este modo poder
desarrollar modelos, comparar los modelos creados con el fin de evaluar que
tan efectivo es cada uno de ello y si estos nos pueden servir para identificar
patrones en los datos que nos puedan beneficiar en la toma de decisiones.
Al no contar con un indicador que nos diga a que grupo pertenecen las medi-
ciones de calidad del aire, no tenemos categorias conocidas, esto nos lleva a
pensar en técnicas de clasificacién no supervisadas. Es por ello que se han se-
leccionado las técnicas de agrupamiento, que se encuentran documentadas en
el drea de aprendizaje artificial. Un problema al trabajar con grandes canti-
dades de datos necesitaremos de métodos de aproximacion que nos permitan
agilizar el computo de los datos, es por ello que se agregd a la presente tesis
el uso de algoritmos genéticos para de esta manera tratar de aproximar una
solucién de modo que se reduzca el tiempo de procesamiento.

En las siguientes secciones se presentan los algoritmos estudiados, asi como
la evaluacién de su eficiencia.

3.3. Algoritmos analizados

Comunmente surgen situaciones en las cuales es deseable agrupar grandes
cantidades de nimeros de objetos, simbolos o personas en pequenos nume-
ros de grupos mutuamente excluyentes, cada uno teniendo miembros lo mas
parecidos posibles. Agrupar estos objetos facilita considerar y entender sus
relaciones en grandes colecciones; esto usualmente incrementa la eficiencia
del manejo. [19].

Es importante mencionar que existen diversas técnicas de agrupamiento y
que cada una de ellas tiene fundamentos particulares que las hacen adecua-
das para cierto tipo de problemas.

En la realizacion de esta tesis se presto atencion a dos tipos de agrupamiento.
El primero es el agrupamiento jerarquico de tipo aglomerativo y el segundo
el agrupamiento con el uso de algoritmos genéticos.
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3.3.1. Meétodos jerarquicos

Estos métodos generan una sucesion de particiones, donde cada particion
se obtiene uniendo o dividiendo grupos.
Dentro de los métodos jerarquicos se distinguen dos tipos:

1. Métodos aglomerativos
2. Métodos divisivos

Con los métodos aglomerativos los nuevos grupos se crean uniendo clusters.
Es decir, en la particion inicial cada elemento forma un grupo. Empieza el
proceso de aglomeracién de manera que se van uniendo los grupos de dos en
dos y finaliza cuando todos los casos forman un tnico grupo.

Con los métodos divisivos, al contrario, los nuevos grupos se crean dividiendo
en clusters. Es decir, en la particion inicial todos los casos forman un tnico
grupo. Se comienza por dividir los grupos (habitualmente en dos). El proceso
puede seguir hasta que cada caso forme un tnico grupo.

La principal ventaja de los métodos aglomerativos es su rapidez. Por su
parte los métodos divisivos tiene la ventaja de que parten de la informacion
global que hay en los datos y que ademas el proceso de division no tiene
por que seguir hasta que cada elemento forme un grupo. Sin embargo, estos
métodos suelen ser muy lentos y en general aplicables solo para datos con
pocos casos [18]. Esto hace que los métodos jerdrquicos més habituales sean
los aglomerativos.

A continuacion se describe el primer algoritmo estudiado, el cual forma parte
de los algoritmos jerarquicos de tipo aglomerativo.

Método aglomerativo de agrupamiento jerarquico

Agglomerative hierarchical clustering method (AHCM) en inglés, incluye
una serie de uniones sucesivas. Inicialmente, hay tantos conjuntos (clusters)
como objetos a clasificar. Estos grupos iniciales son unidos de acuerdo a su
grado de mejora en los valores objetivo. Eventualmente, todos los subgrupos
son unidos en un solo conjunto [19]. A continuacién se muestran los pasos en
AHCM para agrupar N objetos en un problema de maximizacién [5]:

Paso 0. Iniciar con N conjuntos, cada uno conteniendo un solo objeto, es
decir Si(l) ={0;},i=1,---,N. Una matriz simetrica de incrementos
de una funcién objetivo MF = {AF;, i,j=1,--- ,N,i # j}, donde
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AF;; representa el incremento del valor objetivo en caso de que el i-
ésimo y el j-ésimo grupo, sean unidos en un solo grupo. Sea k = 1.

Paso 1. Si AFvu = max{AF;, i,j=1,--- ,N—k,i#j} y v > u, en-
tonces Sy = 5 U S gD — gk L gD — g gl
Su+17 S = g Y1 S](\],H; 1= S S](\lﬁ,i = @. Calcular el

valor objetivo F(X)™®) de la particion. Aagnamos k=k+1.

Paso 2. Repetir el Paso 1 hastak = N—1. F(X)* = maz {F(X)® k=1,
N -1}

Un ejemplo de como se realiza el agrupamiento del método AHCM se mues-
tra en la figura 3.1 donde se puede observar que inicialmente en el inciso a)
todos los elementos se encuentran marcados con diferente forma, indicando
que cada uno de ellos es un grupo, en el inciso b se observa el agrupamiento
despues de cinco uniones, donde se encuentra la mejor solucién al agrupa-
miento, finalmente el inciso ¢) muestra a todos los elementos en dos grupos,
este es el resultado que se obtiene antes de que se agrupen todos los objetos
en un dinico grupo.

3.3.2. Meétodos con algoritmos genéticos

Los algoritmos de tipo jerarquico son una buena solucién a problemas
donde no existe una gran cantidad de datos, sin embargo al trabajar con
miles de datos se intensifica el procesamiento que realizan los algoritmos
jerarquicos. Debido a esto hemos optado por analizar métodos que se valen
de la técnica de computo suave conocida como algoritmos genéticos, con la
finalidad de encontrar la soluciéon optima al problema de agrupamiento.
Otra ventaja que presentan los algoritmos genéticos es que buscan el nimero
de grupos que mejore la solucién a un problema dado. A continuacién se
describen los algoritmos estudiados.

Método simultaneo de agrupamiento

Simultaneously clustering method (SICM) en inglés. En un método de
agrupamiento con algoritmos genéticos donde debe haber al menos dos obje-
tos para formar un grupo; el maximo numero de grupos K, es igual a [N/2]
([] es el signo gaussiano(Gauss sing)) y N es el nimero de objetos a agrupar.
Entonces hay en total N x K variables de decision, como lo muestra la tabla
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Figura 3.1: Ejemplo de agrupamiento de 10 objetos usando el algoritmo

AHCM.

3.2. Si hay mas de dos variables con el valor de uno en la misma columna,
esto quiere decir que estas forman un grupo.

Sin embargo si X;; es codificado como un gen, la longitud del cromoso-
ma sera demasiado grande y podria agotar la memoria de la computadora.
Ademas de que seria dificil manejar los cromosomas debido a la restriccion
de que estos solo pueden tener un solo gen igual a uno y los demas genes
iguales a cero.

Para tratar con el problema, SICM usa una técnica de codificacién y decodi-
ficacién para remplazar cada fila de la matriz de la variable de decisién por
una cadena de genes como se muestra en la tabla 3.3 [5].

En el caso de la tabla 3.3 un posible caso de tener cuatro grupos es que exis-
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Grupos

Objeto 1 9 K . K
1 Xll X12 Xlk XIK
2 Xo1  Xoo Xog, Xok
{ X X Xik Xik
N Xy Xno XNk XNk

Tabla 3.2: Relacién entre N objetos y K grupos.

Genes | Num. Decimal | Grupos
00 0 1
01 1 2
10 2 3
11 3 4

Tabla 3.3: Correspondenecia entre la cadena de genes, valor decimal y grupos.

tan 8 objetos, de este modo cada gen tendria dos valores asociados y cada
cromosoma seria de longitug 16, un ejemplo de la correspondencia entre los

objetos, la configuracion del cromosoma y el grupo representado se muestra
en la tabla 3.4.

Objeto 1 2 3 4 5 6 7 8
Cromosoma |0 [1 0|1 |1[0[1[1[0][1]1]1]0[1]0]0
Grupo 2 2 3 4 2 4 2 1

Tabla 3.4: Representacion de grupos con el método SICM.

Una desventaja encontrada con el método SICM es que si el nimero de gru-
pos a crear no es potencia de dos, existirdn genes que representen grupos
inexitentes, segin lo especificado por el algoritmo SICM, lo cual ocasiona
que al aplicar los operadores de mutacion o cruza, se caiga en estos grupos y
no se converga a una solucién. Por ejempo si existen cinco grupos nos vere-
mos forzados a tener genes de longitud tres para representar al grupo cinco,
sin embargo tambin podemos representar a los grupos seis, siete y ocho al
aplicar los operadores de los algoritmos genéticos. Asi que debemos validar
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que el gen sea valido, lo cual ocasiona mayor procesamiento.

Método de agrupamiento por etapas

Stepwise clusterig method (STCM) en inglés, resuelve de manera sucesiva
el 6ptimo agrupamiento binario de un conjunto hasta que el valor objetivo no
pueda ser perfeccionado. Un solo grupo inicial que contiene a todos los objetos
es dividido en dos sub grupos de modo que la funcién objetivo es optimizada
en este nuevo estado; a través de cada proceso de divisién binaria un grupo
es dividido en dos subgrupos. Un grupo es llamado indivisible cuando este
no puede mejorar la funcién objetivo cuando se agrupa de manera binaria.
Este concepto es similar a un algoritmo de corte y poda. Cuando todos los
grupos son indivisibles STCM ha obtenido el éptimo agrupamiento [5]. La
figura 3.2 muestra un ejemplo de como se realiza la divisiéon del conjunto de
objetos durante el procesamiento del algoritmo STCM.

S=59Y=(0li=1,---,N)

50={0Jx;=0.0,e5) [sV=50={0)x; = 1.0, 5

50 ox; =0.0,e sV} [sP =50 = fox; = 1,0, 5)
v v

S0 =0 SV ={olx; =1,
0 € S‘“J

Figura 3.2: Procesamiento de algoritmo STCM.
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Los pasos del algoritmo son:

Paso 0. Sea S© el grupo que contiene todos los objetos. El problema de di-
vidir 6ptimamente S en dos subgrupos S y SO puede ser resuelto
con la siguiente programacion matematica:

MPO)
Maz F (X)©
sujeta a X; ={0,1} i=1,--- ,‘S(O)‘,

donde X; = 1 denota que el i-ésimo objeto de S(© es agrupado en S,
X; = 0 denota que el i-ésimo objeto de S es agrupado en S©; X; es
codificado como el gen de cromosomas (la longitud de cromosomas es
|S (0)]), entonces los algoritmos genéticos son empleados para resolver
M PO maximizando F (X )(0) para obtener el 6ptimo agrupamiento bi-
nario: S© = {0;|X; =1,0;, € SO} y SO = {0;|X; =0,0; € SO}.
La tabla 3.5 muestra un ejemplo de cromosoma, donde se tienen 15
objetos, donde el valor de 1 indica la pertenencia a un grupo, y 0 la no
pertenencia.

Cromosoma | 1|1(0(1(0|0O|1]1]0[0 |1 |O [O |O |O

Objeto 1121345678910 |11 12|13 |14 |15

Tabla 3.5: Representacion de pertenencia a un grupo con algoritmo STCM.

Paso 1. Sea S = SO y renumerando los objetos de S(), se formula el
éptimo agrupamiento binario de S como MPWM | el cual también es
resuelto por algoritmos genéticos. F' (X )(1)*, es el valor objetivo del
6ptimo agrupamiento binario de S (1) bajo la suposicién de que el otro
grupo S© se mantiene sin cambio, el resultado del agrupamiento es:
S = {Oi|Xi* =1,0; € S(l)} y S = {O,-|X;‘ =0,0; € S(l)}. Tres
grupos son formados §(0),5’(1) y SO (X)(l)* es el valor objetivo de
estos tres grupos.

Paso 2. Sea S® = S0~V y resolver M P mediante algoritmos genéticos.

Paso 3. Repetir el Paso 2 hasta SH = g , entonces este conjunto es indivi-
sible; hay un total de k41 grupos, es decir SO g ... g1 y Sk,
S®*) no puede ser mas dividido en los siguientes pasos. F (X )(k) es el

6ptimo valor objetivo de estos k£ 4 1 grupos.
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Paso 4. Escoger uno de los restantes grupos para separarlo de manera bi-
naria repitiendo los pasos 2 y & hasta que este sea indivisible.

Paso 5. Si todos los grupos son indivisibles, entonces termina. Los grupos
formados son el resultado éptimo de SCTM, en otro caso, ir al Paso 4.

Método de agrupamiento basado en semillas

CSPM (Cluster seed points method, en inglés) emplea de manera inicial
algoritmos genéticos para seleccionar las mas estables semillas para agrupar
todos los objetos, después asigna el resto de objetos a cada grupo de acuerdo
a su similitud con el grupo semilla o el grado de mejora de la funcién objetivo.
El niimero de semillas representa el nimero de grupos y las caracteristicas
de estos grupos semilla determinan el resultado del agrupamiento.

1ir 9&
ol “1,<03 "6

0.7

06} o 2
05} + 5
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03}

02t o f
ot +1 v8+4

0 1 L Il 1 L 1 1 L Il J

0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 3.3: Ejemplo de objetos a ser procesados con el algoritmo CSPM.

Por ejemplo si tuvieramos los objetos mostrados en la figura 3.3, y se llegara a
la configuracion del cromosoma mostrado en la tabla 3.3, entonces los alelos
con el valor de uno, representan las semillas que seran asignadas como el
centro de cada grupo, es decir en la tabla 3.6 se tendrian cinco grupos.
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cromosoma | 1 | 1]|1]1 0 1 0 0 0 0
grupo 11234 NA|5|NA|NA|NA|NA

Tabla 3.6: Ejemplo de cromosoma del algoritmo CSPM. (NA = no asignado)

El algoritmo se presenta el algoritmo de asignacién a continuacién: [5].

Paso 0. Sea & = 1 y S un conjunto de todos los objetos, es decir, S =
Oq,---,0pN.CP,, esun conjunto de semillas, estoes CP,, = Cy,--- ,Cy.
NP es el conjunto de objetos que no son semilla NP = S — CPF,,.
SV =Cpj=1, m.

LS sk Lo,

Jj—1 g

)

Paso 1. Sea O, el k-ésimo objeto de NP. Si F' <S£k), e

entonces Oy es asignado al j-ésimo grupo.

Paso 2. Sea S](-k) = SJ(-k_l) U{Ok}tyk=k+1.51 k < N—m+1 regresar al

Paso 1, en otro caso terminar. Por ejemplo en

Una vez realizada la asignacién, se obtendria un agrupamiento equivalente
al mostrado en la figura 3.4.

1-
08+

07+
06+ o
05| *
04r
03
02+

a8

]

I I I I I I 1 I I I
(1] 01 0.2 03 04 0.5 06 0.7 0.8 09 1

Figura 3.4: Ejemplo de grupos obtenidos con el cromosoma 3.6.
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3.4. Evaluacion

Una vez estudiadas las técnicas de agrupamiento es importante evaluar
que tan eficaz es cada uno de los algoritmos estudiados, para asi determinar
que algoritmo provee mejores resultados o tarda menos tiempo de procesa-
miento. Existen criterios que nos permiten medir la calidad de una particion
y nuestro objetivo seré buscar la “mejor” particion segun el criterio conside-
rado. Para ello es importante introducir las siguientes matrices:

T = %Z (Z (i — @) (wij — f)') 7 (3.1)
(Z (25 — 27) (245 — ii),> 7 (32)

B = > (=) (& -3 (3.3)

donde z;; es el vector de coordenadas del j-ésimo elemento del i-ésimo cluster
C; y donde m; = #C;, i =i,--- k.

Al checar en estas matrices vemos que en la matriz T determina las distancias
entre los casos y el centro global, es decir, que en esta matriz se mide de
alguna manera la variabilidad total que hay en los datos. En la matriz W
se determinan las distancias entre los casos y el centro del grupo al que
pertenecen. Luego esta matriz mide la variabilidad que hay dentro de los
grupos. Finalmente, la matriz B determina las distancias entre los centros
de los grupos y el centro global por lo que esta matriz mide la variabilidad
entre los grupos. Ademds es conocido que se cumple la igualdad [18]:

I'=W+D5B

Esta igualdad se puede traducir como:

variabilidad variabilidad
variabilidad total = dentro + entre
de los grupos los grupos

Para que una particién sea buena y contenga grupos con los casos més pa-
recidos entre si pero que no se parezcan a los casos de otros grupos, se nece-
sitard que la variabilidad dentro de los grupos sea pequena, o, dicho de otra
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manera, que la variabilidad entre los grupos sea grande. Por eso, los criterios
que se utilizan para encontrar dichas particiones buscaran de alguna manera
hacer ‘pequena’ la matriz W o, equivalentemente, hacer ‘grande’ la matriz
B. Los criterios mas habituales que se utilizan para hallar estas particiones
son:

1. Minimizar la traza de W

2. Minimizar el determinante W

det(W)
det(B)

3. Minimizar el cociente de

4. Maximizar la traza de W—1B

Una vez elegido el criterio, se debe fijar el niimero de clusters; una técnica
comun es buscar el nimero de grupos k que optimice la particiéon entre todas
las posibles. Esta no es tarea nada facil ya que, dados m casos, el niimero
de diferentes particiones en k clusters que se pueden hacer es del orden ’Z—T
Esto significa que si por ejemplo, m = 50 y & = 2, el nimero de posibles
particiones es superior a 10* y por tanto hay que buscar algoritmos que
permitan encontrar la particién éptima sin tener que buscar entre todas las

posibles.

3.4.1. Calculo de la efectividad

En [5] los autores muestran como evaluar la efectividad y eficiencia de los
algoritmos de agrupamiento, hemos reproducido este estudio, para corroborar
los resultados presentados en el articulo; asi como comparar otras propuestas
y tener una base que nos garantice el buen funcionamiento de nuestros algo-
ritmos. En [5] se propone un experimento sencillo donde se crean 200 objetos
dos dimensionales. Todos los objetos son uniformemente distribuidos dentro
de un cuadrado cuyas coordenadas de sus vértices son (0,0),(0,1),(1,0) y
(1,1). Las pruebas se realizan con pocos objetos (10-50 objetos) para evaluar
las técnicas en problemas pequenos, posteriormente se usan todos los objetos
para probar con problemas de un niimero medio a grande (50-200 objetos).
Generalmente se trata de minimizar la suma de los errores al cuadrado co-
mo funcién objetivo en los problemas de agrupamiento. Sin embargo es solo
aplicable a problemas donde el niimero de grupos es especificado. Empleando
esta funcién objetivo para resolver el nimero 6ptimo de grupos resultard en
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N grupos tal que la suma de los errores al cuadrado es 0. En el estudio
propuesto por [5] se propone como funcién objetivo la férmula en un senti-
do ANOVA, con el fin de determinar simultaneamente el niimero 6ptimo de
grupos y el resultado 6ptimo del agrupamiento.

La férmula estadistica en un sentido ANOVA F-Test es:

7 varianza determinada

varianza indeterminada

variabilidad entre los grupos

variabilidad dentro de los grupos

La varianza determinada o variabilidad entre los grupos es:
(V.- v)°
2K

Donde Y; denota la med{a del i-ésimo grupo. n; es el nimero de observaciones
en el i-ésimo grupo y Y denota la media total de los datos. La varianza
indeterminada o variabilidad dentro de los grupos es:

(¥ - 1)
2 (N - K)

ij

Donde Y;; es la j-ésima observacion en la i-ésima salida de K grupos y N es
el total de la muestra.
Es decir:

=P ?)2 (3.5)
NiK sz (Y;J - YZ)
_ (N-K % Zznl( Z_Y) (3.6)

Podemos observar que 3.6 coincide con la férmula empleada en [5]
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Ejemplo ANOVA en un sentido

Considere un experimento para estudiar el efecto de tres diferentes niveles
de un factor en una respuesta (ej: tres niveles de un fertilizante para el creci-
miento de plantas). Si tenemos seis observaciones por cada nivel, podriamos
escribir el resultado del experimento en la siguiente tabla, donde ay, as y as
son los tres niveles del factor a ser estudiando.

ai | Gz | ag
6 | 8 |13
81121 9
4 19 |11
5 11| 8
316 |7
4 | 8 |12

Tabla 3.7: Valores de los tres niveles de un fertilizante.

La hipétesis nula Hy para la prueba total de este experimento debera ser que
los tres niveles del factor producen la misma respuesta en promedio. Para
calcular la razon de F.

Paso 1: Calculamos la media de cada grupo:

}71 _ %Zmi:6+8+4—é—5+3+4:5
v, — éZYZi:8+12+9%6—11+6+8:9
v, — %Z%i:13+9+112—8+7+12:10
Paso 2: Calcular la media total:
Y:ZiYi:Yl+YQ+Y3_5+93+10:8
a a

Donde a es el nimero de grupos.
Paso 3: Calcular la suma de cuadrados entre los grupos.

Sp = n(Vi—Y)4n(Ya-¥) +n(¥s—7)
= 6(5—8)+6(9—8)+6(10—18) =84
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Donde n es el nimero de objetos por grupo.
Los grados de libertad dentro del grupo es igual al nimero de grupos menos
uno.

fr=3—-1=2
Asi, el valor de la media entre los grupos es:
MSgp = 8—24 =42

Paso 4: Calcular la suma de cuadrados dentro de los grupos. Iniciando por
centrar los datos en cada grupo, tabla 3.8.

ay a2 as
6-5=1 | 8-9=-1 | 13-10=3
8-5=3 | 12-9=3 | 9-10=-1
4-5=1 | 9-9=0 | 11-10=1
5-0=0 | 11-9=2 | 8-10=-2
3-5=-2 | 6-9=-3 | 7-10=-3
4-5=-1 | 8-9=-1 | 12-10=2

Tabla 3.8: Calculo de la diferencia con el centro del grupo.

La suma de los cuadrados dentro del grupo es la suma de los cuadrados de
todos los valores en la tabla 3.8.

Sw=14+9+1+04+4+1+14+9+04+44+9+14+9+1+14+4+9+4 =068

Los grados de libertad dentro del grupo son:
fw=an—-1)=36-1)=15

Asi el valor de la media dentro del grupo es:

Sw 68 _

MSy = —=—=~~45
Y w15
Paso 5: La razon F es:
MSg 42
F = ~-— =93
M Sw D
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3.4.2. Prueba de Hipdtesis

La prueba de hipétesis en el analisis de varianza de un sentido, nos sirve

para comprobar si dos resultados son iguales con un cierto porcentaje de
significancia o si estos no lo son.
En la prueba de hipdtesis se comienza proponiendo una hipotesis tentati-
va acerca de un parametro poblacional. Esta hipdtesis tentativa se llama
hipotesis nula y se representa con Hy. A continuacion se define otra hipéte-
sis, llamada hipétesis alternativa que es la opuesta de lo que se afirma en
la hipétesis nula. La hipétesis alternativa se representa con H,. El procedi-
miento para probar una hipdtesis comprende el uso de datos de una muestra
para probar las dos aseveraciones representadas por Hy y H,.

Establecimiento de la hipdtesis nula y alternativa: En algunas aplica-
ciones puede no ser obvio como se deben formular las hipétesis nula y
alternativa. Se debe tener cuidado para asegurar que las hipotesis estén
bien estructuradas y que la conclusion de la prueba de hipétesis pro-
porciona la informacion que desea el investigador o quien toma las deci-
siones. A continuacion se describen tres tipos de situaciones en los que
se emplean normalmente los procedimientos de pruebas de hipdtesis.

Prueba de hipétesis de investigacion: En estudios de investigacién se
deben formular la hipétesis nula y alternativa de tal modo que el re-
chazo de Hj, respalde la conclusién y la acciéon que se propone. En
consecuencia, la hipotesis investigada debe expresarse como la hipéte-
sis alternativa.

Prueba de la validez de una afirmacion: En este tipo de prueba de hipote-

sis se supone, por lo general, que la afirmacion del fabricante es verda-
dera, a menos que la evidencia parezca demostrar lo contrario. Si los
resultados de la muestra indican que Hj no se puede rechazar, no se
puede dudar de la afirmacién. Sin embargo, si estos resultados indican
que se puede rechazar Hj, se afirmara la inferencia de que H, es ver-
dadera.
En cualquier caso donde intervenga la prueba de la validez de una
afirmacién, la hipdtesis nula se suele basar en que la afirmacion es ver-
dadera. Entonces, se formula la hipétesis alternativa de tal modo que
el rechazo de H, proporciona evidencia estadistica de que lo afirma-
do es incorrecto. Se debe pensar en tomar acciones para corregir la
afirmacién, siempre que se rechace Hy [2].
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Prueba en caso de toma de decisiones: En la prueba de hipétesis de in-
vestigacion o validez de una afirmacion, se toman acciones si se rechaza
Hy. Sin embargo, en muchos casos se deben emprender acciones tanto
cuando no se puede rechazar H,, como cuando si se puede rechazar. En
general, estos casos se dan cuando quien toma las decisiones debe elegir
entre dos cursos alternativos de accion, uno asociado con la hipdtesis
nula y otro con la hipdtesis alternativa.

3.5. Resultados de las pruebas

Como se mencioné en la seccién previa, se han realizado pruebas pa-
ra evaluar la efectividad de los cuatro métodos estudiados, se ha usado la
formula ANOVA para determinar la maxima razén de la variabilidad dentro
de los grupos sobre la variabilidad entre los grupos. Ademas se han usado
pruebas de hipotesis, con la hipotesis nula de que los valores obtenidos entre
dos métodos son iguales con un 5% de significancia.

La tabla 3.9 muestra que los valores encontrados por SICM son inferiores a
los valores de AHCM mostrando la inefectividad de SICM, podemos notar
que para N=10, 20 30 y 50 los valores encontrados por STCM son inferiores
a los encontrados por AHCM, pero para N= 40 STCM muestra ser mas efec-
tivo que AHCM. Los valores resueltos por CSPM para N= 10, 20 y 30 no
son significantemente diferentes sin embargo se puede observar que para N=
10 y 50 los resultados muestran ser méas efectivos que los encontrados por
AHCM. De este andlisis podemos decir que CSPM es significantemente més
efectivo que AHCM, seguidos por STCM y SICM es el menos efectivo debido
a su gran cromosoma y a que la busqueda de la funcion objetivo no se guia
de un algoritmo de asignacién o de evaluar que tan eficiente es el siguiente
agrupamiento como es el caso de los demads algoritmos.

Una vez reproducidos los resultados mencionados, podemos mencionar que
los resultados no difieren con [5], existen algunas diferencias poco significati-
vas, pero esto se debe a que los objetos de prueba son generados de manera
aleatoria, es decir estos resultados varian ya que no se usa el mismo conjunto
datos. Con respecto a la prueba de hipdtesis podemos decir que los valores
obtenidos por los algoritmos STCM y CSPM son iguales con un 5% de sig-
nificancia.

En la tabla 3.10 se puede observar que a pesar de que CSPM es el método
mas efectivo, también ocupa mayor tiempo de procesamiento comparado con
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Niumero | AHCM SICM STCM CSPM
de F Fl (SFl F2 (SFQ F3 (SFS
objetos (F/F) | (4) |(B/F)| (%) | (F/F)| (Z)
10 7.14 5.00 1.30 4.11 0.05 8.79 0.29
(0.70) (-8.97) (0.57) | (-309.11) | (1.23) | (30.77)
20 33.74 4.15 1.16 24.88 2.13 33.22 1.04
(0.12) | (-139.31) | (0.73) | (-22.72) | (0.98) | (-2.71)
30 40.55 3.58 0.87 33.51 6.15 40.49 2.87
(0.08) | (-232.49) | (0.82) (-6.26) (0.99) | (-0.11)
40 31.20 2.66 0.51 37.50 9.26 55.74 6.64
(0.08) | (-302.71) | (1.20) (3.72) (1.78) | (20.23)
50 47.08 2.20 0.44 32.83 4.48 54.04 4.32
(0.04) | (-550.81) | (0.69) | (-17.38) | (1.14) 8.81

Tabla 3.9: Efectividad de los cuatro métodos estudiados (N < 50)

Ntimero Tiempo (segundos)
de objetos | AHCM | SICM | STCM | CSPM
10 0.01 0.99 0.67 0.76
20 0.08 5.73 1.64 4.11
30 0.34 | 1642 | 3.69 | 16.18
40 098 | 24.63 | 6.15 | 34.87
50 241 | 4259 | 899 | 64.05

Tabla 3.10: Tiempo de procesamiento de los métodos estudiados (N < 50)

el resto de los algoritmos, por su parte STCM es el método con menor tiempo
de procesamiento de los tres agrupamientos con algoritmos genéticos.

3.6.

Conclusion

En el capitulo anterior se hablé de los que es el drea de aprendizaje ar-
tificial, una de las técnicas documentadas en esta area es el agrupamiento,
esta técnica se utiliza cuando no se conoce a que clase o grupo pertenecen los
datos que se van a procesar. Al mismo tiempo se hablé del drea de cémputo
suave, un area donde se recurre a procesos bio-inspirados, tal es el caso de
los algoritmos genéticos.
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En este capitulo se retomaron ambos conceptos (algoritmos genéticos y agru-
pamiento), ya que en la presente tesis se ha puesto especial atencién en al-
goritmos de agrupamiento que se apoyan en los algoritmos genéticos para
mejorar la solucion encontrada por algoritmos clasicos de agrupamiento por
ejemplo los algoritmos jerdarquicos de tipo aglomerativo.

Se ha analizado un algoritmo jerdrquico y tres algoritmos genéticos para
agrupamiento, la idea de tomar el algoritmo de tipo jerarquico se debe a que
es importante tener una comparacion para validar que tan efectiva es la so-
lucion encontrada por los algoritmos genéticos. Es asi como se uso el anélisis
de varianza (ANOVA) para determinar la solucién que maximiza la razén de
la variabilidad entre los grupos sobre la variabilidad dentro de los grupos.
Ademas se han usado pruebas de hipdtesis documentadas en la teoria de
estadistica para verificar si las soluciones encontradas por dos métodos son
iguales con un 5 % de significancia o no lo son.

Finalmente se realizé una prueba para evaluar la efectividad de los métodos
documentados en esta capitulo, mostrando que el algoritmo mas efectivo es
CSPM, seguido por el algoritmo jerarquico AHCM mostrando que es posible
encontrar soluciones mas efectivas con la ayuda de los algoritmos genéticos, el
algoritmo STCM provee soluciones similares a AHCM pero no presenta una
gran mejora. El crear un espacio muy amplio de soluciones como es el caso
del algoritmo SICM nos puede llevar a encontrar soluciones deficientes ya que
este algoritmo mostro ser el menos efectivo en las pruebas realizadas ademés
de que requiere mucho tiempo de procesamiento. Ademas se observd que
el algoritmo AHCM provee resultados similares con los algoritmos CSPM y
STCM con un 5% de significancia.
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Capitulo 4

Algoritmo propuesto y
resultados experimentales

4.1. Algoritmo hibrido para agrupamiento

En el capitulo anterior se presentaron los algoritmos documentados en el
area de agrupamiento que utilizan los algoritmos genéticos con la finalidad
de hacer un analisis de la efectividad de estos comparados con un algoritmo
de tipo jerarquico. Esta capitulo tiene como finalidad proponer un algoritmo
hibrido que aproveche las bondades de los métodos estudiados para evaluar
si este provee mejores soluciones al problema de maximizar la razén de la
variabilidad entre grupos sobre la variabilidad entre los grupos.

4.1.1. Descripcion

En la seccién del célculo de la efectividad del capitulo anterior se pudo
observar que el método més efectivo es el CSPM, sin embargo el algoritmo
STCM es el algoritmo mas rapido de los algoritmos geneticos analizados. Es
por ello que se ha decidido modificar el algoritmo STCM ya que consideramos
que la creacién de individuos por parte del algoritmo STCM es deficiente ya
que contiene un amplio espacio de soluciones. Es por ello que se ha optado por
usar el algoritmo STCM para cambiar la forma en que el algoritmo genético
crea a los individuos de la poblacién y usar el procedimiento de asignacién
que usa el algoritmo CSPM con la finalidad de observar si al crearse dos
semillas y aplicar el algoritmo de asignacion, ayuda al algoritmo STCM a
obtener mejores resultados.
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Método de agrupamiento por etapas con algoritmo de asignacién

Este algoritmo retoma la idea presentada por el algoritmos STCM, la cual
es resolver de manera sucesiva el éptimo agrupamiento binario de un con-
junto hasta que el valor objetivo no puede ser perfeccionado. Un solo grupo
inicial que contiene a todos los objetos es dividido en dos subgrupos de modo
que la funcion objetivo es optimizada en este nuevo estado, el cambio a este
algoritmo es que se seleccionan dos semillas aleatorias y se aplica un algorit-
mo de asignacién (idea tomada del algoritmo CSPM) para aplicar entonces
algoritmos genéticos y observar si esta asignacion produce una mejora que
supere el desempeno de STCM y CSPM. A través de cada proceso de divi-
sién binaria un grupo es dividido en dos subgrupos y se vuelve a ejecutar el
procedimiento de asignacién. Un grupo es llamado indivisible cuando este no
puede mejorar la funcién objetivo cuando se agrupa de manera binaria. Una
vez que todos los grupos son indivisibles se ha obtenido el éptimo agrupa-
miento.

Los pasos del algoritmo son:

Paso 0. Sea S el grupo que contiene todos los objetos. El problema de di-
vidir 6ptimamente S en dos subgrupos S© y S puede ser resuelto
con la siguiente programacién matematica:

MPO
Maz F (X))

sujeta a X; ={0,1} i=1,---, SO

Y

donde X; = 1 denota que el i-ésimo objeto de S© es agrupado en S,
X; = 0 denota que el i-ésimo objeto de S es agrupado en S©; X;
es codificado como el gen de cromosomas (la longitud de cromosomas
es [S©)|); para realizar la creacién de la cadena de cromosomas este
algoritmo crea dos semillas y se asignan los genes restantes a una de
las dos semillas de acuerdo a su cercania con cada una de las semillas.
Entonces los algoritmos genéticos son empleados para resolver M P©)
maximizando F (X )(0) para obtener el éptimo agrupamiento binario:

Paso 1. Sea S = SO y renumerando los objetos de S, se formula el
6ptimo agrupamiento binario de S como M P el cual también es
resuelto por algoritmos genéticos. F (X )(1) , es el valor objetivo del

72



Optimo agrupamiento binario de S 1) bajo la suposicién de que el otro
grupo S ) se mantiene sin cambio, el resultado del agrupamiento es:
SW = {0;|X; =1,0, € SW} y SO = {0;|X; =0,0; € SV}, Tres
grupos son formados S© 51 y S0 F (X)) es el valor objetivo de
estos tres grupos.

Paso 2. Sea S® = S(=1 aplicar el algoritmo de asignacién y resolver M P®
mediante algoritmos genéticos.

Paso 3. Repetir el Paso 2 hasta Sk = , entonces este conjunto es indivi-
sible; hay un total de k+1 grupos, es decir SO g ... ghk=1) y Sk,
S®) no puede ser mas dividido en los siguientes pasos. F (X)*® es el

optimo valor objetivo de estos k£ 4+ 1 grupos.

Paso 4. Escoger uno de los restantes grupos para separarlo de manera bi-
naria repitiendo los pasos 2 y 3 hasta que este sea indivisible.

Paso 5. Si todos los grupos son indivisibles, entonces termina. Los grupos
formados son el resultado éptimo, en otro caso, ir al Paso 4.

cromosoma 0 0 1 0 0 1 0 0 0

representacion | NA | NA | grupo 1 | NA | NA | grupo 2 | NA | NA | NA

NA

Tabla 4.1: Ejemplo de semillas para agrupamiento binario (NA = no asigna-

do).

A manera de ejemplo si tuvieramos los objetos mostrados en la figura 3.3,
si se crean las semillas en las posiciones tres y seis, tendriamos el cromoso-
ma mostrado en la tabla 4.1. Una vez aplicado el algoritmo de asignacion
obtendriamos un agrupamiento binario similar al mostrado en la figura 4.1.

4.1.2. Comparativo de resultados

Se procedio a realizar el experimento descrito en el capitulo anterior para
comparar el algoritmo propuesto con los anteriores, en la tabla 4.2 se pue-
den observar los resultados obtenidos, es importante mencionar que en dicha
tabla se han omitido los resultados del algoritmo SICM por cuestiones de es-
pacio, ademas de que en el capitulo anterior se concluyd que es un algoritmo
poco efectivo en la busqueda de la méaxima razon de la variabilida entre los
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Figura 4.1: Ejemplo agrupamiento binario.

grupos sobre la variabilidad dentro de los grupos.

Se puede observar que el algoritmo propuesto mejora los resultados que ob-
tiene el algoritmo STCM, sin embargo no mejora los resultados obtenidos
por AHCM y CSPM. El punto a favor del algoritmo propuesto es que mejora
el tiempo de procesamiento a los tres algoritmos genéticos estudiados: SICM,
STCM y CSPM. En la tabla 4.3 se pueden observar los tiempos obtenido en
la fase de pruebas.

4.1.3. Conclusion

En este capitulo se ha propuesto un algoritmo en base a los métodos pre-
viamente analizados, la finalidad de esta propuesta es crear un algoritmo que
mejorara los resultados obtenidos por los métodos estudiados. Es por ello que
se tomd como base el algoritmo STCM para modificar el funcionamiento del
algoritmo genético ya que inicialmente este método tiene un amplio espacio
de soluciones donde muchas de estas pueden ser descartadas si se genera una
estrategia en la creacién de la poblacion, el tener este gran espacio de solucio-
nes ocasiona que el algoritmo encuentre soluciones no tan eficaces ademés de
que tarde mas tiempo en encontrar una solucién, es por eso que es deseable
ayudarlo a descartar las soluciones erroneas.

Es asi como se optd por tomar la idea de la creacion de semillas y el algoritmo
de asignacion que propone el método CSPM, con la finalidad de ayudar al
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Number | AHCM STCM CSPM SACM
of F FQ 6F2 F3 6F3 F4 5F4
objects (B/F) | (%) | (B/F)| (Z) | (RF)| (Z)
10 7.14 4.11 0.05 8.79 0.29 4.10 0.11
(0.57) | (-309.11) | (1.23) | (30.77) | (0.57) | (-147.46)
20 33.74 24.88 2.13 33.22 1.04 27.09 2.83
(0.73) | (-22.72) | (0.98) | (-2.71) | (0.80) | (-12.83)
30 40.55 33.51 6.15 40.49 2.87 35.97 3.83
(0.82) | (-6.26) | (0.99) | (-0.11) | (0.88) | (-6.54)
40 31.20 37.50 9.26 55.74 6.64 43.44 7.08
(1.20) | (3.72) | (1.78) | (20.23) | (1.39) | (9.46)
50 47.08 32.83 4.48 54.04 4.32 39.15 4.35
(0.69) | (-17.38) | (1.14) | 881 | (0.83) | (-9.97)

Tabla 4.2: Comparativo de efectividad con el método propuesto

Ntmero Tiempo (segundos)
de objetos | AHCM | SICM | STCM | CSPM | SACM
10 0.01 0.99 0.67 0.76 0.55
20 0.08 5.73 1.64 4.11 1.44
30 0.34 16.42 3.69 16.18 3.26
40 0.98 24.63 6.15 34.87 5.75
50 241 42.59 8.99 64.05 8.00

Tabla 4.3: Tiempo de procesamiento de los métodos estudiados (N < 50)

algoritmo STCM a descartar las soluciones que proponen un agrupamiento
incongruente.
Como resultado de esta propuesta se encontro que el algoritmo propuesto me-
jora las soluciones del algoritmo STCM, pero no mejora al algoritmo CSPM.
Sin embargo el método propuesto mejora el tiempo de procesamiento de los
tres algoritmos genéticos estudiados.

4.2,

Resultados experimentales

En este capitulo se detalla el procedimiento que se siguié para analizar,
los datos de calidad del aire con las técnicas de agrupamiento mencionadas
en los capitulos anteriores.
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Es importante mencionar que los datos procesados pertenecen al Distrito
Federal y Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM). En primera
instancia se planteo la idea de analizar los datos correspondientes a la ciudad
de Puebla, sin embargo al analizar las bases de datos de calidad del aire se
encontraron los siguientes problemas:

= Los datos no cuentan con una organizacion adecuada para el analisis.

= Se carece de mediciones, debido a fallas en las estaciones de monitoreo
ambiental.

» En la ciudad de Puebla solo se cuenta con mediciones de cinco estacio-
nes de monitoreo ambiental.

Otro comentario importante es que en la norma ambiental para el Distrito
Federal NADF-009-ATRE-2006, que establece los requisitos para elaborar el
Indice Metropolitano de Calidad del Aire (IMECA). La seccién “CAMPO
DE APLICACION” indica lo siguiente:

“La presente morma aplica en el territorio del Distrito Federal. El IMECA
se dard a conocer con base a las zonas de contaminacion definidas como No-
roeste, Noreste, Centro, Suroeste y Sureste. Su empleo puede extenderse a los
municipios conurbados del Estado de México que comprende la ZMVM. [9]”
Es decir, que el célculo del IMECA solo se aplica a dicha area geografica. Al
momento de finalizar esta tesis no se ha encontrado una norma ambiental
que especifique como calcular el IMECA para la ciudad de Puebla. Sin em-
bargo, en caso de existir una especificacién de como realizar estos calculos,
las modificaciones a la aplicacién desarrollada son minimas.

4.2.1. Datos de calidad del aire

Los datos a procesar son mediciones tomadas por estaciones de monitoreo
ambiental, ubicadas en distintos puntos del D.F. y ZMVM; como la norma
NADF-009-AIRE-2006 lo indica, el valor IMECA se reporta todos lo dias a
cada hora en el sitio web: http://www.calidadaire.df.gob.mz, estas mediciones
son almacenadas para tener un registro del comportamiento de la calidad del
aire en la ciudad de México. En la figura 4.2 se puede observar la ubicacién de
la estaciones de monitoreo ambiental en la zona del DF y ZMVM, se puede
observar que las estaciones de monitoreo se encuentran en funcionamiento,
asi como la calidad del aire al momento de la consulta y las recomendaciones
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Figura 4.2: Sitio web de monitoreo de calidad del aire del D.F. y ZMVM.

a seguir de acuerdo al estatus del monitoreo.

Hasta el momento de la realizacion de esta tesis se cuenta precisamente con
herramientas de este tipo, donde su principal funcionalidad es tomar las
mediciones de cada una de las estaciones de monitoreo ambiental, hacer la
correspondiente conversion al valor IMECA de cada uno de los contaminan-
tes criterio y finalmente, mostrar dicho resultado. Ademas de que se cuentan
con recomendaciones de acuerdo al nivel de contaminacién del aire, asi como
un prondéstico de la calidad del aire para el dia consultado. Esta informacion
es importante y cumple con lo especificado por la norma NADF-009-AIRE-
2006, que dice que se debe notificar a la poblacién acerca del estado de la
calidad del aire, asi como dar las medidas que se deben de tomar para cada
situacién dada.

El interés por realizar la presente investigacion es para contestar las siguien-
tes preguntas: ;Existe un patrén en los registros de cada ano?, ;Solo un
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contaminante criterio se dispara por medicién?, ; Cuéles son los contaminan-
tes que se disparan con mayor frecuencia?. Estas preguntas no pueden ser
contestadas con solo tener el registro de la calidad del aire en un momento
determinado, si no que se requiere del analisis de las mediciones de calidad
del aire para observar cual es el comportamiento de los datos. Y obtener las
conclusiones pertinentes.

Es sumamente importante contar con una organizacion en los registros de
las mediciones a procesar, pues esta organizacion nos permite manipular los
datos en la manera que creamos mas conveniente. Esta es la razén por la
que se optd por procesar los datos correspondientes al D.F. Y ZMVM. La
aplicacion que se mostrard en la siguiente seccion funciona leyendo archivos
en Excel donde el directorio principal contiene una carpeta para cada ano,
cada una de estas carpetas se ha nombrado con los dos ultimos digitos del
ano a procesar y la palabra RAMA, es decir para consultar los archivos del
ano 2010, es necesario entrar a la carpeta 10RAMA. Dentro de cada ano se
encuentran los archivos en Excel que son nombrados por el ano y el nom-
bre del contaminante criterio, por ejemplo para abrir el archivo de Excel
del contaminante ozono, es necesario abrir el archivo en la siguiente ruta
10RAMA /201003. Cada archivo Excel a su vez se caracteriza por que en la
primera columna se encuentra la fecha de la medicion, en la segunda colum-
na la hora y las demas columnas contienen los registros de las estaciones de
monitoreo ambiental para el contaminante y ano deseados. En la figura 4.3
se muestra un ejemplo de como se encuentran constituidos estos archivos en
Excel, asi como la ubicacion descrita. Es evidente que esta organizacion nos
permite automatizar la lectura de cada uno de los archivos y ser flexibles al
momento de mostrar los datos disponibles al usuario.

Datos (D) » Maestria en Ciencias de la Computacién » Tesis Maestiia » Code b GUILoadDsta » RAMA » 10RAMA -|4,|\ Buscar 10R.. D |
- Imprimir Grabar  Mueva carpeta = O @
o —— B A B © ] E F G H | J K L M N 0 P c

FECHA  HORA LAG TAC EAC SAG  AZC TLA XAL MER  PED CES PLA HAN Uiz BJU TAX

1
& 2010c0 2 01/01/2010 1 0000 0005 0005 0012 0004 0003 -9999 0002 0005 0001 0003 -9.999 0002 -3939 O
] 2010NO 3 01/01/2010 2 0003 0005 0009 0.006 0005 0003 -9999 0.004 0007 0002 0.003 -9.999 00002 -9999 0.
= 2010802 4 01/01/2010 3 0.003 0008 0017 0018 0.004 0005 -9999 0006 0.014 0003 0016 -9.999 0002 -9999 0.
&) 00NOK 5 01/01/2010 4 0022 0010 0025 0016 0004 0007 -9999 0024 0018 0012 0010 -9999 0018 -9999 0.

6 01/01/2010 5 0.015 0017 0.024 0017 0.009 0009 -9.999 0.021 0.022 0020 0018 -9.999 0020 -9.999 0.
&) 201003 7 01/01/2010 6 0010 0017 0022 0021 0009 0014 -9999 0016 0018 0022 0016 -9999 0025 -9999 0.
2] 2010PM10 8 01/01/2010 7 0014 0023 0025 0022 0020 0021 -9999 0017 0020 0024 0019 -9999 0025 -3999 0.
] 2010PM25 9 01/01/2010 8 0.010 0022 0023 0023 0.018 0021 -9999 0013 0022 0017 0021 -9.99% 0015 -9999 0.
=) 2010502 10 01/01/2010 9 0015 0026 0020 0027 0022 0021 -9999 0019 0027 0021 0023 -9999 0019 -9999 0.

11 01/01/2010 10 0025 0033 0034 0033 0034 0034 -9999 0030 0030 0028 0028 -9999 0029 -9999 0.

Figura 4.3: Ejemplo de organizaciéon de las mediciones de calidad del aire.
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4.2.2. Analisis del dominio

El primer reto para hacer agrupamiento en bases de datos de calidad del
aire es la gran cantidad de estos, por cada dia se tienen 24 registros de cada
contaminante criterio (uno por cada hora), esta informacién es por cada es-
tacién de monitoreo disponible. Por ejemplo, en un ano con 365 dias tenemos
8760 registros por cada contaminante criterio, en los anos como minimo se
tienen registros de 6 contaminantes criterio, estos nos da un total de 56520
mediciones. Ademas de que tenemos que multiplicar dicho nimero por el
niumero total de estaciones de monitoreo deseadas.

Antes de aplicar técnicas de agrupamiento se tuvo que construir una aplica-
cién para cargar las mediciones con la finalidad de facilitar la carga de los
datos y filtrar la informacién, esta aplicacion permite a los tomadores de deci-
siones cargar los datos de un periodo de tiempo especifico (en total se tienen
registros desde 1995 hasta 2010), después de la seleccién de un periodo de
tiempo se deben seleccionar los contaminantes deseados, por ejemplo de 1995
a 2002 se tienen registros para CO, NOy, NOX, O3, PM,g y SOy; de 2003
a 2010 existen también registros de los contaminantes NO y PMss. Una vez
seleccionados estos parametros la aplicacion habilita las estaciones de moni-
toreo con datos disponibles para el periodo de tiempo y los contaminantes
criterio seleccionados. Estos datos pueden ser graficados para obtener una
idea de como se comportan las mediciones. Ademés de que se les permite a
los tomadores de decisiones seleccionar si ellos van a aplicar el agrupamiento
con medidas normales, convertirlas a IMECA o a una escala de 0 a 1. La
figura 4.4 muestra la aplicacién descrita previamente.

Una vez que el tomador de decisiones ha seleccionado los datos, el puede
seleccionar un algoritmo de agrupamiento con la finalidad de identificar pa-
trones en los datos.

4.2.3. Desarollo del modelo

Nuestra propuesta es desarrollar un modelo donde podamos identificar
el comportamiento de los datos cuando existe una contingencia, la norma
mexicana indica que si un contaminante criterio excede la categoria de mala,
entonces se declara una contingencia. Sin embargo no existe alguna regla si
uno o mas contaminantes se encuentran en el intervalo de malo. En nuestra
opinion creemos que si existe mas de un contaminante en el intervalo de malo
también se puede causar dano a los seres vivos y al medio ambiente.
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Figura 4.4: Aplicacion para la carga de datos de calidad del aire.

Es asi como se decidié aplicar técnicas de agrupamiento para identificar co-
mo es que los contaminantes criterio se agrupan, ademas de que podemos
determinar cuales son los contaminantes con mayor presencia en la zona
metropolitana del valle de México. Esta informacién es 1til en decisiones
ambientales, ya que los tomadores de decisiones tienen informacion de apoyo
para tomar las medidas correctas y al mismo tiempo verificar si las acciones
que tomaron fueron adecuadas cuando se verifica el comportamiento de los
datos una vez que las acciones han sido implementadas.

4.2.4. Resultados

Una vez que la aplicacién ha cargado y se han filtrado los datos, pode-
mos aplicar los algoritmos AHCM y CSPM al procesamiento de los datos de
calidad del aire, ambas técnicas arrojaron resultados interesantes.

En la figura 4.5, se puede observar una prueba del agrupamiento donde se
han agrupado los datos para identificar el porcentaje de contaminantes cri-
terio en los meses de enero a febrero de 1995. El agrupamiento éptimo nos
arrojo 10 grupos, es importante mencionar que en esta prueba se escalaron
las mediciones a escala de 0 a 1 (eje vertical) con el fin de tener una co-
rrespondencia en los datos. En el area obscura se encontré mayor presencia
de los contaminantes criterio CO y SO, 19.99 % y 19.83 % respectivamente.
Ambos contaminantes se presentan en un area con baja contaminacion. De
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estos contaminantes aparecen con mayor presencia en las zonas de baja con-
taminacién (entre el drea amarilla y negra). Lo opuesto pasa para NOX y
O3, los cuales tienen mayor presencia en areas con alta contaminacién. De
hecho en dreas de magenta a amarilla tienen 44 % de presencia aproximada-
mente y en el drea roja NOX tiene 75 % y O3z 25 %.
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Figura 4.5: Agrupamiento de similaridades en contaminantes criterio.

Otra prueba fue realizada con el objetivo de identificar similaridades en las
mediciones de los contaminantes criterio, es decir se tomo como un elemento
una medicién con todos los contaminantes involucrados y se realiz6 en agru-
pamiento basandose en esta comparacién.

La figura 4.6 muestra el agrupamiento donde podemos observar tres agrupa-
mientos principalmente, el grupo de color azul contiene las mediciones altas
en PM;jy con media 164.70 IMECA, este agrupamiento es intermitente en
el conjunto de datos. Por su parte el grupo en color verde es continuo en
el conjunto de datos, sin embargo el mayor valor es O3 con media 129.13
IMECA. El édrea de color obscuro es menor que las dreas en color verde y
azul, sin embargo esta area contiene el doble de elementos que las otras y es

el tipo mas comun de mediciéon, el PMq es el valor mas alto con media 67.06
IMECA.
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Figura 4.6: Agrupamiento de mediciones contaminantes criterio.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo a
Futuro

5.1. Conclusiones

En la presente tesis se hablé acerca de los problemas del cambio climatico,
haciendo énfasis en el problema de calidad de aire, es asi como se presenta-
ron las areas de descubrir conocimiento y computo suave. De este modo se
analizaron las técnicas de agrupamiento, asi como los algoritmos genéticos,
ideas que fueron utilizadas para observar que tipo de resultados se pueden
obtener con el uso de las técnicas de agrupamiento.

Tomar buenas decisiones en lo que respecta a la contaminacién del aire ayu-
da al medio ambiente y a la salud de los seres humanos. Esta es la principal
razén de aplicar técnicas para el analisis de los datos con la finalidad de dar
a los tomadores de decisiones informacién 1til que contribuya a los intentos
por reducir este problema.

Las técnicas de agrupamiento pueden ayudar a identificar el comportamiento
de las mediciones; por ejemplo ellas pueden darnos una idea acerca de los
contaminantes comunes en una ciudad. Ademas de que podemos comprobar
si las decisiones tomadas reflejan un resultado en los datos. El estudio de las
técnicas de agrupamiento nos llevo a la necesidad de evaluar que tan efectivos
son los algoritmos de agrupamiento y hacer una comparacién de estos para
determinar cual es el algoritmo que nos provee mejores soluciones.

El principal problema al anélizar los datos de calidad del aire es que se cuen-
ta con mucha informacion para procesar, esto ocasiona que las técnicas de
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agrupamiento tarden demasiado tiempo en procesar los datos.

Es importante entender los datos y ayudar al algoritmo a encontrar una bue-
na solucion, una buena idea es preguntar al tomador de decisiones acerca de
su objetivo o sus experiencias. Ademads, el tener una aplicaciéon para manipu-
lar los datos puede ayudarnos a tener una idea acerca de el comportamiento
de las mediciones.

5.2. Trabajo futuro

El trabajo a futuro es aplicar otras técnicas para el analisis de los datos
con la finalidad de construir un sélido sistema para el soporte a la toma de
decisiones, de este modo facilitar el uso de los datos con modelos y estructu-
ras que ayuden a entender el problema de la contaminacion del aire.

Usar el algoritmo de andlisis de componentes principales(PCA, por sus siglas
en inglés) con el fin de reducir las dimensiones en los datos y analizar si esto
facilita el procesamiento de los mismos.

Extender la aplicacién a otras regiones de México para que la herramienta
construida ténga un beneficio a la poblacion.

Programar los algoritmos de agrupamiento para que trabajen en forma pa-
ralela con la finalidad de reducir el computo de los datos.

Extender la aplicacion creada para que pueda ser utilizada desde una aplica-

cién Web.

84



Bibliografia

The science of climate change: Questions and answers, August 2010.

ANDERSON, D. R., SWEENEY, D. J., AND WILLIAMS, T. A. Estads-
tica para Administracion y Economia. Thomson, 2005.

BEzDEK, J. C. Pattern recognition with fuzzy objective function algo-
rithms. Plenum Press, 1981.

BEzDEK, J. C. Fuzzy Models for Pattern Recognition: Methods That
Search for Structures in Data. IEEE, 1992.

CHiou, Y.-C., AND LAN, L. W. Genetic clustering algorithms. Furo-
pean Journal of Operational Research 135 (2001), 413-427.

CMNUCC. Convencién marco de las naciones unidas sobre el cambio
climético.

DEPARTMENT OF SUSTAINABILITY, ENVIROMENT, W. P., AND CoO-
MUNITIES. Air pollutants.

EPA. Air pollutants.
FEDERAL, D. Gaceta oficial del distrito federal, Noviembre 2006.

Fi1sHER, R. The use of multiple measurements in taxonomic problems.
Annals of Fugenics (1936), 179-188.

GOLDBERG, D. E. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and
Machine Learning. Addison-Wesley, 1989.

HAMEL, L. Knowledge discovery with support vector machines. Jonh
Wiley & Sons, Inc., 2009.

85



[13] HoLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Uni-
versity of Michigan Press, 1975.

[14] INSTITUTE, B. The world’s worst pollution problems: The top ten of
the toxic twety. Report (2008), 72.

[15] LOPEZ, S. Algoritmo de agrupamiento genético borroso basado en el
algoritmo de las C-medias borroso. PhD thesis, 2001.

[16] Osorio, M. A., TORRLIOS, T., SANCHEZ, A., AND ARROYO, O. Pre-
liminary analysis for an air quality management dss in the metropolitan
valley of puebla, mexico. 11th WSEAS international conference on Wa-
velet analysis and multirate systems: recent researches in computational
techniques, non-linear systems and control (2011), 210-215.

[17] SANCHEZ, A. Soft Computing. BUAP, 2011.

[18] SIERRA, B. Aprendizaje Automdtico: Aspectos prdctivos utilizando el
software WEKA. Pearson Educacién, 2006.

[19] WARD, J. H. Hierarchical grouping to optimize an objetive function.
Journal of the American Statiscal Association 58 (1963), 236-244.

[20] WIKIPEDIA. Cambio climdtico.

[21] WIKIPEDIA. Contaminacién atmosférica.
[22] WIKIPEDIA. Iris flower data set.

23] WIKIPEDIA. Soft computing.

[24] ZADEH, L. A. Fuzzy logic, neural networks, and soft computing. Com-
munication of the ACM 37 (March 1994), 77-84.

86



