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Resumen

En la actualidad, el uso de las tecnologias computacionales se presenta de forma
masiva en la mayor parte del quehacer de las organizaciones y los individuos.
Cada vez mas se generan y almacenan grandes cantidades de datos que
representan diferentes caracteristica de objetos concretos o abstractos, mismos
que pueden ser utilizados para explorar y comprender los fendmenos de forma
mas aproximada a como se presentan en la vida real. No obstante del desarrollo
de la computacion aun existe un desfase entre la capacidad computacional para el
manejo de grandes bases de datos y los métodos y técnicas para la extraccion de
informacion y conocimiento que permita una mejor comprension de la
problematica estudiada. Es a partir de este desfase que surge el Proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, con el objeto de extraer
informacion y conocimiento no trivial, tanto de datos que se almacenaron con tal
proposito, asi como de aquellos que solo fueron utilizados de forma inmediata. Se
aplicaron algoritmos de agrupamiento deterministas y posibilistas, para formar
grupos con caracteristicas homogéneas, a un conjunto de variables climaticas
almacenadas en el Sistema de Informacidon Agroclimatica en Sonora, asi como a
datos fenoldgicos del desarrollo de la uva de mesa en un vifiedo de Sonora. La
investigacion mostré que los algoritmos posibilistas tienen un mejor desempefio al
momento de agrupar datos altamente correlacionados; a partir de tal agrupamiento
fue posible identificar, ademas, caracteristicas climaticas que tienen un efecto
acelerador en el desarrollo vegetativo, asi como otras que retardan su tiempo de

duracion.



Introduccidén

“Las computadoras nos prometieron una fuente de
sabiduria y a cambio nos dejaron un océano de
datos”

-Un ejecutivo MIS frustrado (Frawley et al., 1992).

El facil acceso a los avances en el desarrollo tecnolégico de la electrénica, los
sistemas de comunicacion y la computacion, ha cubierto de forma gradual muchas
de las operaciones de las organizaciones, a través de sistemas computacionales
integrados, ya que éstos ofrecen la automatizacién completa de algunos procesos.
La propagacion tecnolégica ha provocado la proliferacion de los sistemas de
procesamiento transaccionales en la mayor parte del las actividades del quehacer
humano, recogiendo datos de todo aquello que pueda ser registrado. Los datos
son generados automaticamente a través de una diversidad de fuentes como
cajas registradoras, conexiones telefonicas, servidores Web, lectores de codigo de
barras en almacenes o puntos de venta, escaneo de texturas e imagenes,

sensores remotos, entre otras.

Cada vez se generan bases de datos mas grandes ya sea por la cantidad de
observaciones almacenadas y/o la cantidad de variables (atributos, mediciones)
de cada observacién. Bajo el principio de que lo que no es medible no es
mejorable, junto con la creencia de la recoleccion de datos como fuente de
informacion valiosa que proporcionara una mayor comprension de la realidad o
una ventaja competitiva, las organizaciones almacenan grandes cantidades de
datos, que tienen aplicacién a corto plazo y pocas veces son reutilizados para
extraer informacion y conocimiento nuevo. A pesar de estos avances, aun se
observa un vacio entre la generacion de datos y las herramientas analiticas
disponibles que son utilizadas en el proceso de obtencion de conocimiento a partir

de éstos.



En la actualidad es comun encontrar empresas ricas en datos en lugar de ser ricas
en informacion y conocimiento, debido a la gran cantidad de datos que aun siguen
en espera de ser transformados. El proceso de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, surge en respuesta a la necesidad de cubrir este vacio,
ofreciendo a través de la mineria de datos una serie de métodos y herramientas
para el analisis de datos historicos almacenados en grandes bases de datos
locales y/o distribuidas, los cuales provienen de diferentes campos de
conocimiento como la estadistica, inteligencia artificial, visualizacion, bases de

datos y computacion de alto desempenio.

La extraccion de informacion y conocimiento a partir de los almacenes de datos
tiene el propdsito de dar soporte al proceso de toma de decisiones dentro de la
organizacion. Tal proceso esta estructurado de acuerdo al modelo logico de la
organizacion, por lo que la integracion de la infraestructura productiva incorporada
en sus procesos con las tecnologias de informacion y comunicacion, es esencial

para asegurar la calidad y el impacto de las decisiones tomadas.

La informaciéon que sustenta el proceso de toma de decisiones es generada a
través del analisis de datos, ésta puede ser generada ya sea a partir de métodos y
técnicas deterministas o a través de herramientas analiticas no deterministas.
Cada uno de estos abordajes presenta sus ventajas y desventajas, sin embargo;
de acuerdo con la naturaleza y el comportamiento de los datos crudos que seran
utilizados en la generacion de informacion, el analista debera tener en cuenta,
como uno de los criterios principales, el manejo de la incertidumbre que cada uno
de estos dos enfoques ofrece, ya que es esta caracteristica la que permitira un

mejor acercamiento a la realidad del fendmeno estudiado (Klir y Yuan, 1995).

El concepto de incertidumbre (o entropia) esta intimamente relacionado con las
decisiones y la informacién. En la toma de decisiones diarias de cualquier
individuo ordinario la incertidumbre esta presente, en el futuro siempre se esta

incierto en cualquier decision tomada. La seleccién de una accion en particular, de



entre un conjunto de acciones concebidas, se hace con base en la anticipacion de
las consecuencias de las acciones individuales. Sin embargo, la incertidumbre no
solo esta limitada al futuro; puede también competer al pasado debido a la falta de
un registro completo y consistente de los hechos ocurridos, e igualmente al
presente al no contar con informacién relevante. De manera que cualquier

fendmeno o proceso del mundo real es inimaginable sin incertidumbre.

Tradicionalmente, la incertidumbre intrinseca en un conjunto de patrones ha sido
manejada a través de dos teorias: la probabilista y la posibilista. Ambas emergen
de marcos tedricos diferentes; mientras que el analisis probabilista sienta sus
bases en la teoria de conjuntos clasica, donde todo es falso o verdadero -tema
que no es objeto de este trabajo-, el analisis posibilista se sustenta en la teoria de
conjuntos difusos, donde la interpretacion no es cuestién de falso o verdadero sino
del grado de pertenencia del elemento al conjunto. El grado de pertenencia que
puede ser definido matematicamente para asignar a cada individuo a su universo
de discurso (Vasantha et al., 2007)

El analisis de datos se desarrollé con base en el proceso de descubrimiento en
bases de datos, debido a que el estudido es del corte histérico-descriptivo y
comparativo, dado que los datos son eventos ya ocurridos, los cuales estan
almacenados en un repositorio que incluye datos de estaciones agroclimaticas

distribuidas en las diferentes regiones agricolas de todo el estado de Sonora.

Este trabajo se centra en el analisis de la capacidad que ofrecen los algoritmos de
clustering deterministas y posibilistas en el reconocimiento de patrones, para
expresar la estructura intrinseca de un conjunto de patrones altamente

correlacionados y con presencia de comportamientos atipicos y extremos.



Objetivo:

Asi, el objetivo de la investigacion es evaluar el desempefio del reconocimiento de
patrones climaticos a partir de algoritmos deterministas y difusos, asi como la
relacion del comportamiento de los patrones climaticos y el desarrollo vegetativo
en la produccion de uva de mesa, medido a través de las etapas fenologicas de
brotacién y floracion.

Los agrupamientos de patrones climaticos obtenidos a partir de la aplicacién de
los algoritmos K-Medias, Fuzzy C-Medias y Gustafson-Kessel son contrastados
con el proposito evaluar su capacidad de expresar la estructura del conjunto de
datos p-dimensionales, asi mismo, se relacionan los agrupamientos con el
desarrollo vegetativo de uva de mesa manifestado a través de las etapas

fenoldgicas.

En el primer capitulo se describe los origenes del proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases datos, el objetivo que persigue, las etapas que integran
este proceso y el modelo general de su aplicacion. En este mismo sentido, se
presentan también los campos de conocimiento en los que se apoya, tanto
aquellos que proveen las herramientas analiticas para el procesamiento de datos
asi como los campos que dan soporte a la infraestructura utilizada en
administraciéon de los datos y sus fuentes. El agrupamiento de datos p-
dimensionales es presentado en el capitulo Il, donde se aborda, el propdsito de
aplicaciéon de estas técnicas y los principales criterios en que se basa la
asignacion de cada patréon (vector p-dimensional); asi mismo, se exponen los
diferentes enfoques del agrupamiento de datos: deterministas y posibilistas, se

enuncian algunos campos de aplicacidon de este tipo de analisis.

La metodologia utilizada en la investigacion se expone en el capitulo Ill, donde se
presentan los materiales y métodos utilizados para alcanzar el objetivo planteado.

Asi se presenta el ambito del conjunto de patrones agroclimaticos, las fuentes de



datos y la estructura de los mismos, el proceso de acopio de datos e informacion,
asi como las herramientas analiticas que fueron aplicadas en la transformacion de
datos. El andlisis de resultados y los principales hallazgos son presentados en el
capitulo IV. Finalmente las conclusiones a las que condujo la investigacion son
presentadas en capitulo V, asi mismo se enuncian las limitaciones de este trabajo,

asi como, las lineas para futuras investigaciones.



Capitulo I. Descubrimiento de conocimiento en base de datos

El desarrollo de tecnologias para el manejo y analisis de datos durante la segunda
parte de la centuria pasada, muestra un vacio entre la generacion de datos y las
herramientas de analisis de datos disponibles utilizados en el proceso de
obtencion de conocimiento a partir de éstos. Cada vez se generan bases de datos
mas grandes ya sea por la cantidad de observaciones almacenadas y/o la
cantidad de variables (atributos, mediciones) de cada observacion, de manera que
se dificulta cada vez mas el analisis de datos a través de los métodos estadisticos
tradicionales o a través de un procesamiento de datos manual desarrollado por el
humano. En este capitulo se aborda el proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD, por sus siglas en inglés, Knowledge
Discovery in Databases) como la tecnologia que permite llenar el vacio entre la
generacion y analisis de datos; se analiza su proposito, las etapas que componen
este proceso, asi como los paradigmas y campos de conocimiento que le dan

soporte.

I.1. Proceso KDD

A pesar de los avances derivados de la convergencia de las tecnologias
computacionales, tanto en hardware como software, aun permanecen muchos
datos en espera de ser transformados en informacion y por consiguiente en
conocimiento, tal como plantean Tang y McLennan (2005). En la sociedad actual
donde la informacion es el nuevo motor de desarrollo, existe mucha informacién
cruda en forma de datos (Witten y Frank 2005); estas colecciones de datos
propician que las organizaciones se conviertan en ricas en datos y pobres en

conocimiento.

Muchos de estos datos son generados por los sistemas de transaccién
operacional, los cuales estan orientados a controlar y hacer mas eficiente el

proceso de operaciones del negocio. La mayor parte de estos sistemas



operacionales que generan grandes volumenes de datos, son disefiados y puestos
en marcha sin tener en cuenta algun conjunto de herramientas de analisis de
datos (SAS Institute Inc., 2002, Berry y Linoff, 2005). A lo anterior se suman tres
factores: primero, la baja efectividad de las mezclas ad hoc de las técnicas
estadisticas y las herramientas de administracién de datos para analizar grandes
volumenes de informacion (Mitra y Achayra, 2003); segundo, la carencia de
conocimiento acerca de las herramientas estadisticas y el potencial para generar
informacion (Giudici, 2003); y tercero, la falta de analistas entrenados con

habilidades para transformar datos en conocimiento (Larose, 2005).

Han y Kamber (2002) plantean la necesidad de generar nuevas técnicas y
herramientas que puedan asistir inteligentemente la transformacion de datos en
informacion y conocimiento util. Asi, las investigaciones metodoldgicas,
particularmente en el campo de la computacion y estadistica, han permitido
desarrollar procedimientos flexibles y escalables que pueden ser usados en el
analisis de grandes volumenes de datos almacenados (Giudici 2003). Estos

requerimientos y esfuerzos han llevado al desarrollo del proceso KDD.

Frawley y otros (1992), definen KDD como el proceso de extraccion no trivial de
informacion implicita en los datos, no conocida previamente y potencialmente util.
Fayyad y otros (1996) coinciden; sin embargo, hablan de patrones en lugar de
informacion y advierten que estos patrones deben ser entendibles, en lo cual
también coinciden Pazzani y otros (1997). KDD es un proceso compuesto por
varias etapas que van desde la recoleccidn de datos hasta la generacion de
conocimiento; es un concepto acufiado a finales de de la década de los ochenta,
que surge de varios campos del conocimiento (Piatetski-Shapiro, 1989). Su
naturaleza interdisciplinaria hace converger a campos de investigacion como
aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, bases de datos, métodos
estadisticos, teoria de la informacidn, inteligencia artificial (Al, por sus siglas en

inglés), adquisicion de conocimiento por sistemas expertos, redes neuronales,



visualizacion de datos y computacion de alto desempefo (Fayyad, et al. 1996;
Pazzani, et al. 1997).

El descubrimiento de conocimiento es un proceso interactivo e iterativo (Fayyad,
et al. 1996). Brachman y Anand, (1996), enfatizan en la necesidad del
conocimiento previo por parte del usuario, quien debera dedicar el tiempo
suficiente para desarrollar la compleja tarea interactiva entre él y la base de datos
que guarda los hechos respecto al dominio de la problematica analizada; ademas,
el usuario (analista) posiblemente se apoye con un grupo heterogéneo de
herramientas tecnoldgicas. En este sentido, la expresion del conocimiento
generado por el KDD, estara en funcion del usuario de este proceso y de los

objetivos propuestos a partir del problema abordado.

El KDD muestra cuatro caracteristicas basicas: el conocimiento descubierto debe
ser representado en un lenguaje de alto nivel; éste no necesariamente debera ser
utilizado por el humano, sin embargo, su expresiéon debera ser comprensible para
él. Los descubrimientos retratan exactamente el contenido de la base de datos; el
grado de exactitud de imperfecciones es expresado en medidas de certeza; el
conocimiento descubierto resultante del proceso puede ser interesante segun las
directrices definidas por el usuario. Esto implica que los patrones son novedosos y
potencialmente utiles, ademas de que el proceso para descubrirlos no es trivial;
finalmente, el proceso de descubrimiento sera eficiente, si el tiempo de ejecucion
para grandes bases de datos es predecible aceptable (Brachman y Anand,
1996,Frawley, et al., 1992).

De acuerdo con Frawley; et al., (1992), hay tres aspectos que se deben tomar en

cuenta en el descubrimiento de conocimiento:

e Su forma; de acuerdo a su capacidad descriptiva, pueden relacionar
campos numeéricos a través de una ecuacion matematica. Otro caso es el

descubrimiento que encuentra relaciones ldgicas entre campos cualitativos



y, mas aun, puede ser una combinacién de ambos. Sin embargo, el
descubrimiento pude tomar formas mas complejas, como el descubrimiento
de relaciones entre reglas simples que puede llevar a modelos semanticos

o dominios tedricos;

e Su representacion; que estara en funcion del tipo de usuario final de los
descubrimientos y debera tener la forma apropiada, ya sea a través de
lenguaje natural, I6gica formal y modelos visuales de informacion. Cada una
de estas formas de representar el conocimiento descubierto ofrece
diferentes ventajas y limitaciones; asi, el lenguaje natural y la informacion
visual son generalmente mas favorables a partir de una perspectiva

humana, pero es inconveniente para la manipulacién algoritmica.

e El nivel de certeza, como resultado de los valores perdidos, erroneos o el
indeterminismo inherente a las causas subyacentes del mundo real. La
incertidumbre hace que los patrones de datos sean mas probabilistas que
deterministas. La aplicacién de protocolos rigidos de estandarizacién a los

datos de entrada permite minimizar la incertidumbre.

De acuerdo con Frawley y otros (1992), rara vez una pieza de conocimiento
descubierto es verdadera para todos los datos. Es en este punto donde el analista
debe decidir la forma de tratar la incertidumbre que no puede ser evitada cuando
trabaja con conjuntos de datos que representan procesos de la vida real (Hoppner
et al.,, 1999). De tal forma que el analista deber elegir entre cuatro alternativas: i)
eliminar los valores que producen el problema, que es el caso de la eliminacion de
las colas; esta estrategia produce resultados estables, pero generalmente alejados
de la realidad, ii) ignorar la presencia de las caracteristicas presentes en los
datos que provocan tal incertidumbre, lo que redundara en informacion incierta, iii)
identificar el grupo de datos que genera la incertidumbre y analizarlos por
separado, lo que solo producira informacién contextual del proceso estudiado, y iv)

utilizar herramientas que le permitan trabajar con tal complejidad, como son las
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técnicas estocasticas, difusas y los modelos de creencia (Amit, 2000); éstas
demandan mayor conocimiento y habilidades del analista, pero permiten un mayor

acercamiento a la realidad.

[.2. Etapas del proceso KDD

El proceso KDD ha sido descrito de diferentes formas, Fayyad y otros (1996), lo
definen a través de cinco etapas: seleccién, procesamiento preliminar,
transformacién, mineria de datos (DM, por sus siglas en inglés) e interpretacion y
evaluacion (figura 1.1). Williams y Huang (1996), definen este mismo proceso a
través de cuatro etapas: seleccion, procesamiento previo, mineria y evaluacion.
Ambas concepciones del proceso incluyen los mismas nueve etapas propuestas
originalmente por Fayyad y otros, (1996), el cual sera utilizado como eje rector

para el desarrollo del presente trabajo.

La serie de etapas que permiten poner en marcha el proceso KDD, son descritas a
continuacién. Conviene destacar que la propiedad interactiva representada por la
retroalimentaciéon de cada etapa, puede implicar el regreso a cualquiera de las

etapas anteriores.

e Planteamiento problema: se requiere primero comprender el dominio
(contexto) de la aplicacién a desarrollar, a partir del conocimiento previo
proporcionado por el experto; este conocimiento debera ser consistente con
el objetivo del proceso KDD, que representa la visidn del analista y los

requerimientos de conocimiento del usuario final.
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Figura 1.1 Etapas del proceso KDD.

Implementacion/
Evaluacion
Problema

Objetivos

eleccion procesados

Conocimiento

Mineria de datos
Transformacion

Pre-procesamiento

Datos

]

Datos objetivo

Fuente: Fayyad et al. (1996).

Creacion del conjunto de datos. Es necesario seleccionar un conjunto de
datos, o centrarse en el subconjunto de variables o muestras de datos, en

donde el descubrimiento sera desarrollado.

Limpieza y procesamiento previo de datos. A través de operaciones
basicas, que incluyen la remocién de ruido en caso de ser apropiado,
recoleccién de informacidén necesaria para el modelo o medicion del ruido,
decidir qué estrategias utilizar para el manejo de datos perdidos y medir el

tiempo de secuenciacion de informacion y los cambios conocidos.

Reduccion y proyeccion de datos. Encontrar rasgos utiles para
representar datos, dependiendo del objetivo de la aplicacion. Con la

reduccion de la dimensionalidad o a través de métodos de transformacion,
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el numero efectivo de variables a considerar puede ser reducido, o bien

pueden ser encontrados datos sin variacion.

Identificar un método o técnica analitica en particular, de la mineria de

datos, de acuerdo con el objetivo de la aplicacién del proceso KDD.

Exploracién de analisis, modelo y seleccién de hipotesis. Seleccion de
algoritmo(s) y selecciéon de método(s) de mineria de datos que se utilizara
en la busqueda de patrones de datos. Este proceso incluye la decision de
cuales métodos y parametros son mas apropiados (por ejemplo, modelos
de datos categoricos son diferentes de los modelos de vectores de numeros
reales) y la correspondencia con un método en particular de mineria de
datos, sobre todo el proceso KDD (por ejemplo, el usuario final esta mas

interesado en entender el modelo que las capacidades de prediccion).

Mineria de datos, Busqueda de patrones de interés, con una
representacion particular o un conjunto de tales representaciones,
incluyendo reglas o arboles de decisidn, regresion y agrupamiento. El
usuario puede ayudar significativamente al método de mineria de datos a

través de correcciones en pasos precedentes.

Interpretacion de los patrones minados. Posiblemente se tenga que
regresar a cualquier paso entre el primero y el séptimo para futuras
iteraciones. Este paso también implica la visualizacion de los patrones y
modelos extraidos o la visualizacion de los datos dados en los modelos

extraidos.

Aplicacion del conocimiento descubierto. Ya sea usando el
conocimiento directamente, incorporando el conocimiento en otro sistema

para la accion adicional, o simplemente documentandolo y divulgandolo a
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I.3. Mineria de datos

Considerada como el corazén del proceso KDD, la MD consiste en la aplicacion
del analisis de datos y algoritmos de descubrimiento que producen un conjunto
particular de patrones (0 modelos) ocultos en los datos (Fayyad et al., 1996).
Bigus (1996), refiere a la DM como el descubrimiento de informacién valiosa, no
obvia a grandes volumenes de datos. Mientras que para Hand (1998), es el
proceso de analisis secundario de grandes bases de datos dirigido a encontrar
relaciones inesperadas las cuales son de interés para el propietario de la base de
datos. Otros autores como Tsiptsis y Chorianopoulus (2009), enuncian que ésta se
orienta a la extraccion de conocimiento y sabiduria a través del analisis de

grandes cantidades de datos usando sofisticadas herramientas de modelacion.

La DM como campo de conocimiento, se desarrollé durante la ultima década del
siglo pasado y representa la confluencia de algunos campos bien establecidos
como el analisis estadistico tradicional, la inteligencia artificial y el desarrollo de las
grandes bases de datos (Bigus 1996; Fayyad et al., 1996; Hand, 1998; Nisbet et
al., 2009)

Los modelos de DM son un conjunto de reglas, ecuaciones o funciones de
transferencia complejas que se utilizan para identificar patrones utiles apenas
visibles en los datos histéricos, con el objeto de comprender o predecir
comportamientos. De acuerdo con la naturaleza de la estructura del conjunto de
datos y el proposito del uso de la DM, los algoritmos dentro de este ambito pueden
ser agrupados en dos clases (Fayyad et al., 1996; Bigus 1996; Hand, 1998; Mitra
y Acharya, 2003; Tsiptsis y Chorianopoulus, 2009; Nisbet et al., 2009): Modelos

supervisados y modelos no supervisados.
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[.3.1. Modelos supervisados o predictivos

El objetivo de estos modelos es predecir o estimar los valores de un atributo
numérico continuo. De acuerdo con su estructura, estos modelos cuentan tanto
con campos o atributos de entrada como con un atributo o campo de salida. En
este sentido, los campos de entrada o predictores son utilizados por el modelo
para identificar la funcion de prediccion del campo de salida. Esta funcion, que
mapea las entradas y salidas, es generada por el modelo. A partir del campo de
salida se supervisa el efecto que tienen los predictores sobre éste. Estos modelos

se dividen en dos grupos: de clasificacion y de estimacion.

En los modelos de clasificacion o propension, los grupos o clases objetivo son
conocidos con anterioridad; éstos tienen el objetivo de clasificar los casos dentro
de tales clases. Asi mismo, también calculan el puntaje de propension que marca

la posibilidad de ocurrencia de un grupo objetivo o evento.

Por otra parte, los modelos de estimacion son similares a los modelos de
clasificacion pero su principal diferencia es que son usados para predecir un valor
de un campo continuo basado en los valores observados de los atributos de

entrada.

[.3.2. Modelos no supervisados

El objetivo de los modelos no supervisados o indirectos, es descubrir patrones de
comportamiento en el conjunto de datos de entrada. Estos no tienen un atributo de
salida que funcione como supervisor, por lo que no hay un campo guia que
indique el reconocimiento de patrones. Entre estos modelos no supervisados se

encuentran:

Modelos de clustering: En los modelos de clustering, también llamados como de

agrupamiento o conglomerado, los grupos no son conocidos con anterioridad. En
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lugar de ello, los algoritmos analizan los patrones de datos de entrada e identifican

el agrupamiento natural de los registros o casos.

Modelos de asociacion o secuencia: Estos modelos también pertenecen a la clase
de modelos no supervisados. Estos no involucran prediccion directa de un campo.
De hecho, todos los campos involucrados tienen un doble rol, ya que actuan
como entrada y salida al mismo tiempo. Los modelos de asociacion detectan
dependencia entre eventos discretos, producto o atributos. Los modelos de

secuencia se orientan a la deteccidn de asociaciones.

De acuerdo a con Bigus (1996) los resultados obtenidos de la mineria de datos
seran valiosos, si la informacion obtenida apoya en la adquisicién de una ventaja
competitiva o adhiere valor al proceso de toma de decisiones; y sera eficiente si el
valor de la informacion extraida excede al costo de procesamiento de los datos

crudos.

I.4. Campos de conocimiento del KDD

Para el logro de los objetivos, el KDD utiliza, a través de la DM, un conjunto de
herramientas y metodologias provenientes de distintas disciplinas relacionadas

con el almacenamiento, procesamiento y analisis de datos.

En la figura 1.2, se presentan las diversas disciplinas que le brindan soporte al
KDD. Asi, del lado izquierdo se pueden observar la Computacion de Alto
Desempefio, Bases de Datos y Visualizacion de Datos, que de alguna manera
forman la infraestructura necesaria para el desarrollo del KDD y soportan los
procesos de almacenamiento y procesamiento de datos, asi como la presentacion
de resultados. Por el lado opuesto esta el Reconocimiento de Patrones (PR, por
sus siglas en inglés) que, a través de sus enfoques de aprendizaje, se presenta
como el paradigma de aprendizaje natural, utilizado como enfoque conceptual

entre la Estadistica y la Inteligencia Artificial como las disciplinas proveedoras de
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algoritmos de extraccion de patrones. Los métodos y técnicas analiticas de ambas
disciplinas apoyan a la DM en el logro de su objetivo, es la razon principal por la

cual se considera a la Mineria de Datos como el corazén del KDD.

Figura 1.2. Interdisciplinariedad del Proceso KDD.

'E;ﬁtad istica

Sojeq op
UoppeziensiN

CP: Computacidn Probabilistica, LM: Légica Multivaluada, CD: Computacion Difusa,
CHN: Computacidn Neuronal, CE: Computacion Evolutiva

Fuente: Elaboracion propia

Cada una de las disciplinas, desde su esencia misma, brinda soporte para la
conversiéon de datos crudos o relacionados a conocimiento util para el proceso de
toma de decisiones. A continuacion se aborda brevemente cada una de estas

disciplinas y su importancia dentro del KDD.
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1.4.1. Computacion de alto rendimiento

La evolucidn tecnolégica de la humanidad como reflejo de la capacidad
innovadora del ser humano, ha estado regida por la capacidad para realizar
calculos matematicos. A través del tiempo, el hombre ha desarrollado artefactos
que le han permitido reducir el tiempo requerido en las operaciones numericas que
realiza. Entre algunas herramientas utilizadas hasta antes del siglo XIX para el
calculo de operaciones estan el abaco, el sistema de barras de Napier que
apoyaba en la realizacién de multiplicaciones, y la pascalina (Kahn y Napper,
2000: Bauer 2007). Ya en el siglo XIX, aparece el motor diferencial y analitico de
Babbage usado para la solucidon de polinomios basicos; asi mismo, las
herramientas mecanicas y electromecanicas para la ejecucion de operaciones
matematicas (Bauer 2007). Es durante la segunda guerra mundial y la posguerra,
que los instrumentos utilizados para realizar calculos matematicos pasan de ser
completamente mecanizados a una hibridacion mecanica-electronica como fue el
caso de la ENIAC', desarrollada en el marco de un proyecto militar secreto en la
Universidad de Pensilvania y que puede ser considerada como la precursora de
las computadoras modernas (Russell y Norving, 2004); esta gigantesca
calculadora electronica, incluia 1,500 relevadores electromecanicos y 17,000

tubos de vacio (Aspray, 1990).

Fue en los anos sesentas, a partir del desarrollo de la microelectronica, que
aparecen las primeras minicomputadoras (Bauer, 2007, Ceruzzi, 2003). La
compafiia CDC presenta en 1964 la CDC6600 que operaba a una velocidad de 9
mflops (9x10° flops) ?; asi mismo, la compariia Burroughs desarrolla ILLIAC 1V,
primera minicomputadora en usar el disefio en paralelo; ésta contaba con 64
computadoras similares operando en paralelo. Mientras en los ochentas se
alcanzan velocidades pico de 1 gflop (9x10° flops); aparecen las primeras

computadoras personales con microprocesadores mas flexibles y rapidos.

! Acrénimo de Electronic Numerical Integrator And Computer
2 flops, es el acréonimo de Floating point Operations Per Second (operaciones de punto flotante por
segundo).
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Es a partir de la inquietud de grupos interdisciplinarios de investigacion que en los
afios ochenta se identificaron problemas en la ciencia e ingenieria que requerian
infraestructura de cémputo a gran escala como herramienta basica de apoyo en el
descubrimiento de conocimiento cientifico novedoso (Berman, 2003); se requeria
asi mismo de mayor rendimiento computacional para las aplicaciones de
simulacién numérica en la industria y en la investigacién, ademas de aplicaciones
como el procesamiento de consultas, mineria de datos, y aplicaciones multimedia
(Mohr, 2006); paralelamente aparece la computadora personal, la cual ofrecid
procesamiento mas rapido a un menor costo, rompiendo el dominio de las
minicomputadoras (Bauer, 2007, Ceruzzi, 2003). En la evolucion de la capacidad
de procesamiento computacional se identifican tres puntos de referencia que
marca la evolucién disruptiva de las eras de desarrollo de la computacién, estas
son: la era vectorial, Ila era del paralelismo masivo y la era de los
multiprocesadores, donde esta ultima es la tendencia futura de los sistemas de

cémputo (National Research Council, 2010).

La computaciéon de alto rendimiento (HPC, por sus siglas en inglés), es el
ambiente integrado de hardware y software, utilizado para resolver problemas que
requieren del uso de tecnologias de cémputo a gran escala (Bacon et al., 1994;
Plaza y Chang, 2008). Los sistemas de HPC proveen un mayor poder de
procesamiento que el tradicionalmente disponible en una PC; va mas alla del
desempeno de una computadora personal de escritorio. En los ultimos veinte
afos se ha incrementado la capacidad de procesamiento de un teraflop (1012
flops) a un petaflop (10" flops), incluso hay quines dicen estar listos para pensar
en el procesamiento exaflop (10" flops) (Barder, 2008). El poder que brinda la
HPC, permite en el manejo de problemas tan complejos como son la simulacién
de fendbmenos meteoroldgicos, la prediccidon de huracanes y la de terremotos, la
simulacién de mutaciones de virus bioldgicos, el agrupamiento de expresiones

geénicas, entre otras aplicaciones.
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La computacion de alto rendimiento puede ser visualizada a partir de dos
perspectivas: por un lado, la capacidad de procesar grandes cantidades de
instrucciones por unidad de tiempo (flops), ya sea a través del procesamiento en
paralelo trabajando en un mismo problema, o bien trabajando en varios
procesadores diferentes problemas relacionados; por otra parte, puede significar
una mayor rapidez de ejecucidn en sistemas mas poderosos, a través de la
utilizacidon de multiples sistemas simultaneamente. Otra forma de clasificar los
sistemas HPC es de acuerdo con su orientacion: los de alta disponibilidad, se
enfocan a los sistemas tolerantes a fallos, donde las aplicaciones tienen que estar
disponibles en todo momento, como sucede en algunos sistemas transaccionales
en linea (servicios bancarios, supermercados, servicios gubernamentales en linea,
entre otros); por otra, parte los sistemas de computo intensivos estan orientados a
resolver problemas en el menor tiempo posible, generalmente involucran la
paralelizacion de la mayor parte del problema con el fin de resolver varias partes

al mismo tiempo para después obtener la solucién.

En los inicios del desarrollo de la HPC, se planteaba la necesidad de optimizar los
compiladores con el propdsito de reducir el tiempo de ejecucion, asi aparecen
tecnologias como la RISC, orientada a la reduccidn de instrucciones de la
programacion y la programacién en paralelo. Asi mismo, surge el reto de la
programacion de algoritmos que requieren ser ejecutados bajo plataformas de

procesamiento en paralelo.

En cuanto al hardware, la aplicaciéon de la HPC se apoya en las tecnologias de la

computacion en Clusters, la computacion Grid y la Computacion Cloud®.

La computacion en clusters, orientada a elevar el rendimiento computacional a
través del procesamiento en paralelo, surge a partir de del lanzamiento de la

computadora personal. El cluster de computadoras es una coleccion de maquinas

® Se utilizan las palabras Cluster, Grid y Cloud, en su idioma original para evitar la confusion que
pudiera generarse de la traduccién al espafol; ademas, comiunmente se maneja de esta manera
en los texto relacionados con la tematica.
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conectadas usando una red en tal forma que se comportan como una
computadora sencilla (Galan et al., 2001). Morrison (2003), lo define como un tipo
de sistema de procesamiento distribuido o paralelo, el cual consiste de una

coleccién de computadoras trabajando juntas como un simple recurso integrado.

Es importante enunciar claramente la diferencia entre un sistema cluster y un
sistema distribuido: los nodos en un sistema de cluster usan el mismo sistema
operativo y pueden normalmente no ser manejados en forma individual (Rauber y
Runger, 2010). De esta manera, el incremento del poder de las computadoras
personales y los avances en las redes de alta velocidad hacen mas atractiva la
computacion en clusters, que actualmente muestra una tendencia creciente dentro
del paradigma de la computacion de alto rendimiento (Buyya R., 1999). El tipo de
cluster de computadoras Beowulf es reconocido dentro del género de HPC
(Morrison, 2003); el primer cluster de este tipo consistia sélo de hardware genérico
(PCs) corriendo en Linux (Plaza y Chang, 2008). El procesamiento en paralelo es
la propiedad de las maquinas que, idealmente, durante su ejecucién debiera
resultar en un desempeno mas rapido; tiene como factor limitante la velocidad de
comunicacion (ancho de banda) y la latencia de los nodos entre el calculo (Galan
et al., 2001).

La computacion Grid, es un término que implica diferentes tecnologias, mercados
y soluciones para diferentes agentes (Stanoevska-Slabeva y Wozniak, 2010).
Generalmente se le presenta como una analogia con la red de suministro de
electricidad, donde los usuarios tienen acceso a la energia eléctrica a través de los
conectores de pared sin necesidad de tener en cuenta por donde o como es
generada la energia eléctrica (Foster and Kesselman 2004; Jacob et al., 2005).
Desde la perspectiva de la computacién Grid, la computacion se convierte en
omnipresente y el usuario gana acceso a recursos de computo (procesadores,
almacenamiento, datos, aplicaciones, y otros mas) aun cuando tenga poco o nulo

conocimiento de doénde estos recursos estan localizados o cuales son las
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tecnologias subyacentes, (hardware, sistema operativo, y otros mas) (Jacob et al.,
2005; Bessis Nik, 2009).

El término de Computaciéon Cloud, generalmente es usado como metafora del
Internet (Rittinghouse y Ransome, 2010; Velte et al., 2010). Su uso originalmente
derivaba de la descripcion comun en los diagramas de red como una linea de una
nube, usada para representar el transporte de datos a través de una columna
trasportadora de una locacion en el punto final en otro lado de la nube; esta
representacion fue popularizada por el Profesor John McCarthy a finales de los
1960s (Rittinghouse y Ransome, 2010).

En la actualidad, derivado del desarrollo de computacién, su significado es mas
amplio. Para Velte et al. (2010), este término esta relacionado a un ensamble
computacional que permite el acceso a aplicaciones que residen en otra ubicacion
diferente a la del usuario, o al uso de otros periféricos conectados a través de
Internet. Rittinghouse y Ransome (2010) coinciden en la ubicacion de usuario y el
proveedor, pero hacen una referencia mas general a la distribucion de los recursos
computacionales, como un estilo de computo en el cual la escalabilidad masiva de
las capacidades de las tecnologias de informacion necesarias son proveidas como
un servicio a través de tecnologias de Internet a multiples usuarios externos,
coincidiendo con Gartner (2008). Para Gens (2008) se trata de un desarrollo
emergente de tecnologias de informacion; es un modelo de despliegue y entrega,
que habilitan a tiempo real la distribucion de productos, servicios y soluciones
mediante el uso de Internet. La computacion Cloud se refiere tanto a la distribucion
de aplicaciones y servicios, utilizando como transporte la plataforma del Internet, el
hardware y los sistemas de software en los centros de datos que proveen estos

servicios (Stanoevska-Slabeva y Wozniak, 2010)
En la actualidad la hibridacion de estas tecnologias aunado al desarrollo de las

computadoras multicore, perfilan a la HPC como la plataforma ideal para la

modelacion y simulaciéon de problemas complejos de gran envergadura.
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1.4.2. Bases de datos (BD)

Las organizaciones siempre han generado y almacenado datos. Sin embargo, es
hasta la aparicién de las computadoras que su procesamiento pasa de manual a
automatizado (Harrington, 2009). En la actualidad, los avances en el desarrollo de
hardware y software, permiten almacenar cantidades de informacion en espacios
muy pequefios (algunas unidades de centimetros cubicos de espacio fisico).
Comparado con los segundos o minutos consumidos en el proceso de
recuperacion de datos en la actualidad, en épocas anteriores se hubieran
requerido muchos metros cubicos para su almacenamiento, ademas de bastantes

dias o afos para su procesamiento, recuperacion y manejo.

El desarrollo tecnolégico de la computacién y la electrénica han detonado la
automatizaciéon de muchos de los procesos operacionales en las organizaciones,
los cuales generan grandes cantidades de datos que automaticamente son
almacenados fisicamente en estructuras abstractas las cuales forman una base
datos®. Estas almacenan los hechos generados durante el desarrollo de los
procesos dentro de una empresa u organizacion, al describir de alguna forma un
objeto en particular; de esta manera se convierten en elementos basicos para los
sistemas de informacién (Edmond, 1992). Mas alla del almacenamiento, consulta y
recuperacion de datos, el principal propdsito de esta herramienta es asistir en el
descubrimiento de conocimiento (Revesz, 2010), razén por la cual los datos
requieren ser manejados con precaucion para asegurar su calidad, antes de ser
trasformados en estructuras mas complejas que permitan derivar informacién y
conocimiento orientado a dar soporte al proceso de toma de decisiones, a un

individuo o una organizacion.

La importancia de asegurar la calidad de éstos se debe a que son la base de la

piramide dentro del proceso de generacién de conocimiento. De acuerdo con

* El concepto de base de datos, de acuerdo con Stephens (2007), se refiere a la herramienta
computacional que almacena de alguna forma util los datos y provee métodos para crear, leer,
actualizar y eliminar registros.
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Vercellis (2009), las fuentes de datos son la base de la arquitectura de los
sistemas de inteligencia empresarial (Business Intelligence), debido a que éstos
son generados por diferentes fuentes primarias y/o secundarias, a la vez que son
creados por distintos medios lo que provoca que algunas veces sean
heterogéneos en su origen y tipo. En la actualidad, los datos no sélo se restringen
a la representacion de registros numéricos o de caracteres. Hoy las tecnologias
avanzadas de administracion estan habilitadas para integrar diferentes tipos de
datos, tales como imagenes, video, texto, diferentes tipos numéricos, asi como no
numeéricos (Mitra y Acharya, 2003; Stephens, 2007).

Generalmente una BD era referida como un conjunto de datos relacionados; sin
embargo, esta concepcidn ha quedado rebasada debido a que muchas
restricciones fisicas y tecnolégicas para el almacenamiento y manipulacion de
datos han sido resueltas (Halpin, 2001; Elmarsi y Navathe, 1997). Asi mismo,
cuando ésta es interpretada por el humano, puede ser vista como un conjunto de
mediciones que relacionan hechos con una base de informacion (Halpin, 2001).
Date (2001), refiere a una BD como un conjunto de datos persistentes que, una
vez aceptados para ser registrados, s6lo podran ser removidos de ésta en lo
sucesivo por alguna solicitud explicita del usuario. Anteriormente, se utilizaba el
término “datos operacionales” en lugar de “datos persistentes”, esto debido a que
originalmente la aplicacion de estas herramientas estaba orientada a registrar las
actividades operacionales o de produccion, las cuales respondian al registro de
rutinas altamente repetitivas durante el desarrollo de los procesos cotidianos de la
empresa. Sin embargo, en la actualidad la tendencia en el uso de esta tecnologia
se expande a otro tipo de aplicacién como lo son los sistemas de soporte a al

proceso de toma de decisiones (DSS, por sus siglas en inglés).
Desde una perspectiva historica, la evolucion de los modelos de BD fue parte del

modelo de red de datos (network data model), disefiado por Charles Bachman a

principios de los afios sesenta del siglo pasado, que fue estandarizado por
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CODASYL®, modelo que influencié fuertemente éste tipo de sistemas durante
aquella década. Hacia finales de los sesenta, IBM desarrolla el Sistema de
Administracion de Informacién (IMS), el cual constituydé un marco base alternativo
para la representacion de datos llamado modelo jerarquico de datos, que aun es
utilizado en grandes corporaciones, como son los caso del sistema SABRE de
American Airlines e IBM (Ramakrishnan y Johannes, 1999). En 1970 la
presentacion del modelo relacional (en Date, (2001); Ramakrishnan y Johannes,
(1999)) marca un rompimiento en el desarrollo de estas herramientas, debido a
que este modelo estda solidamente fundamentado en la logica y en las
matematicas, lo que facilita la visualizacién y comprensién de la relacion entre las

tablas de datos asi como, los atributos incluidos en cada una de estas tablas.

El grado de calidad de los datos almacenados es el reflejo del desarrollo del
proceso involucrado desde el disefio hasta la ejecucion de la BD, que determina
directamente la integridad de los datos almacenados, ademas de proteger los
volumenes almacenados, de dafos accidentales o mal intencionados, lo que
asegura la calidad de la informacion generada a partir de éstos (Stephens, 2001;
Silberschatz, et al., 2002; Ramakrishnan y Johannes, 1999). En el argot de BD, el
término integridad de datos, es un concepto referido a la exactitud o correccion de
los datos dentro de una base de datos. El tener en mente este conocimiento al
momento del disefio, desarrollo y aplicacion de una base de datos, permite
minimizar el proceso de la validacién y modificacion, ya sea por errores de captura
a través del uso de restricciones de integridad como las restricciones de dominio,
la integridad referencial y los asertos (Silberschatz, et al., 2002). Tales limitantes
son derivadas directamente de las reglas de operacién de los procesos del
negocio que estan representados en una base de datos (Date, 2001), que deberan

ser tomadas en cuenta al momento de crear el diccionario de datos.

El disefio, desarrollo y aplicacion de los sistemas de administracién de bases de

datos (DBMS), se apoya en la informacién contenida en diccionario de datos ya

® CODASYL: Conference on Data Systems Languages.
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que esta por un lado describe las entidades, esquemas, permisos, atributos, etc. y
por otra parte detalla los flujos de informacion a través del sistema (Caverlee,
2009; Teory, et al., 2006).

Mas alla de asegurar la calidad de los valores almacenados, el diccionario de
datos facilita la comprension de los elementos de la informacion a través de la
descripcion semantica de los atributos almacenados. Este diccionario ademas de
incluir las restricciones de integridad, describe informacion acerca de los datos
(Ramakrishnan y Johannes, 1999), asi mismo, clasifica las definiciones de los
elementos, tipos de datos, sus flujos y otras convenciones que son usadas en un
sistema de informacion (Caverlee, 2009). En este sentido, (Neto, et al, 2009)
define el modelo completo de las clases, asociaciones, atributos y operaciones de

una base de datos.

De acuerdo con Harrington (2009), entre la informacion que generalmente se
encuentra en un diccionario de datos esta: la definicion de las columnas que
forman cada tabla, restricciones de integridad de lugares y relaciones, los
derechos sobre el tipo de operaciones que en ciertos datos los usuarios pueden
desarrollar, ademas de definiciones de elementos de otras bases de datos tales

como visitas y dominios de usuarios definidos.

Conocer el detalle de los elementos que componen la estructura de la base de
datos, facilita de desarrollo de las operaciones de recuperacion, consulta y
transformacién. Es precisamente el diccionario de datos el que provee esta
informacion requerida; de hecho, éste es ampliamente utilizado en la optimizacién

de consultas (Ramakrishnan y Johannes, 1999).

En sintesis, la utilidad de la aplicacion de esta tecnologia va mas alla del simple
proceso de almacenamiento de datos. Para que las organizaciones realmente
obtengan el rendimiento 6ptimo de su inversién en cuanto a calidad y cantidad de

informacion y conocimiento que descubran o construyan a partir de los datos
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almacenados, deberan disefar, desarrollar e integrar una plataforma de bases de
datos acorde con sus objetivos de éstas, ademas de documentar detalladamente
la cadena de generacién, acopio, almacenamiento, integracion y administracion de

los datos que minimice la deficiencia en la generacién y procesamiento de datos.

1.4.3. Visualizacién dentro de KDD

El progreso en tecnologia de hardware ha permitido a los sistemas
computacionales almacenar grandes cantidades de datos. Se estima que 1.5
millones de terabytes son generados anualmente, la mayor parte de los cuales se
encuentra en formato digital. Los datos son recolectados por la creencia de que
constituyen una fuente potencial de informacién valiosa, que proporciona mayor

comprensioén de la realidad o bien una ventaja competitiva.

Encontrar informacion oculta en los datos es una tarea dificl y mas aun
explorarlos adecuadamente. Sin embargo, la visualizaciéon de informacion y el
analisis visual de datos puede ayudar en el manejo adecuado del flujo de datos, ya
que involucra directamente al usuario en el proceso de extraccion de informacion.
Ello permite identificar la utilidad potencial de éstos, asi como discriminar la
proporcion de datos inutiles que provocan el almacenamiento de datos “basura” en
las bases de datos (Keim y Ward, 2007).

Dentro del contexto del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos, la visualizacion de datos, informacién y conocimiento, es una herramienta
crucial que interrelaciona estos tres conceptos y frecuentemente es utilizada para
indicar diferentes niveles de abstraccion, comprension o veracidad (Chen, et al.,
2009). Sin embargo, en el apoyo para la comprension de datos, informacién y
conocimiento, la seleccion errénea de los formatos y medios de visualizacion

puede convertirse en la principal fuente de confusion (Gan et al., 2007).
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La aplicacion de herramientas de visualizacion ha demostrado ser una estrategia
efectiva para apoyar a los usuarios en el manejo de escenarios complejos, ricos
en informacion y conocimiento (Keller y Tergan, 2005; Keim y Ward, 2007). Sin
embargo, para entender los alcances de la aplicacion de las herramientas
incluidas dentro del campo de la visualizacién, es necesario precisar algunos
conceptos basicos, tales como: datos, informacién y conocimientos, para facilitar
su comprension y permitir ampliar el espectro de su aplicacion en el desarrollo de

las actividades cotidianas.

1.4.3.1. Datos

Los datos son la coleccion de simbolos que representan un hecho o declaraciéon
de eventos sin relacion alguna entre uno y otro (Ackoff, 1989). Los datos
simplemente existen y no tienen un significado mas alla de su existencia; éstos
pueden ser utilizables o no, ademas de existir en cualquier forma (Keller y Tergan,
2005). Desde una perspectiva computacional, los datos pueden ser definidos
como la representacion de modelos y atributos de entidades reales o simuladas
(Chen, et al., 2009).

1.4.3.2. Informacioén

La informacién se concibe como el conjunto de datos que tiene un significado
derivado de los resultados de aplicar un procesamiento manual o automatizado,
cuyo descubrimiento permite interpretar las relaciones y conexiones que éstos
presentan con su contexto (Ackoff, 1989; Chen, et al., 2009). Su utilizacién
responde las preguntas “quién”, “qué”, “donde” y “cuando” (Ackoff, 1989). La
informacion puede ser clasificada de acuerdo con diferentes atributos, como: su
origen, estatus de manipulacion cognitiva, formato, “hechos” u “opiniones”. Es en
base a esta clasificacion que se descubren o generan los diferentes tipos de

informacion, tales como: informacién objetiva, subjetiva; informaciéon primaria,
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secundaria; verbal, impresa; visual y audio-visual. Ademas, de acuerdo con la

forma de visualizarla, la informacion puede ser abstracta o concreta.

1.4.3.3. Conocimiento

Por otra parte, el conocimiento se refiere a la informacion que ha sido integrada
dentro de una estructura de conocimiento humana, después de haber sido
sometida a un proceso cognitivo como percepcidon, aprendizaje, asociacion,
razonamiento o imitacion de algun conocimiento adquirido por el ser humano
(Chen, et al.,, 2009). EI conocimiento es el resultado que emerge del
procesamiento de datos e informacion; el cual permite obtener patrones que
conectan y mejoran la prediccion de eventos a suceder en el futuro; el
conocimiento permite responder la pregunta “como” (Ackoff, 1989). Si éste es
utilizado para sinterizar un conocimiento nuevo a partir del previamente obtenido,

es posible llegar a la comprension.

Por su naturaleza dinamica el conocimiento esta en constante cambio y
adaptacién para potencializar su aplicaciéon en el desarrollo de alguna tarea (Keller
y Tergan, 2005). La cognicion se basa en informacién y conocimiento; sin
embargo hay una marcada diferencia entre ambos conceptos: la informacién se
encuentra fuera del individuo (algunas veces llamada “conocimiento del mundo”) y
el conocimiento esta dentro del cerebro del individuo (“conocimiento en la
cabeza”). Este ultimo se refiriere a diferentes tipos de representacién de patrones
en el cerebro, mientras que la informacién puede consistir en representaciones
externas que reflejan aspectos del conocimiento en la cabeza, asi como artefactos
culturales y cognitivos que figuran como los estimulos sensoriales y entradas
perceptivas, procesadas e interpretadas automaticamente por el sistema

cognoscitivo en términos de conocimiento (Rumelhart y Ortony, 1977).

De acuerdo con Brasford (1979)( en Keller y Tergan, 2005), algunos aspectos del

conocimiento pueden ser externalizados. Tal es el caso de su estructura, por
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ejemplo, que para otro individuo sélo puede ser informacion que requiere ser
procesada para convertirse en conocimiento, suministrando un significado e
integrandola dentro de su estructura mental de conocimiento. Algunas personas
externalizan sus propios conocimientos para reconstruir su significado y

reintegrarlos dentro de una estructura mental acorde a una tarea en particular.

De acuerdo con su accesibilidad cognitiva el conocimiento es tipificado como:
explicito y tacito. El conocimiento explicito puede ser expresado simbodlicamente,
esto es, en palabras, numeros, o graficamente; y puede ser compartido en forma
de datos, formulas cientificas, especificacion de productos, visualizaciones,
manuales, principios universales, entre otros. Este tipo de conocimiento puede ser
transmitido facilmente entre personas, formalmente y sistematicamente. Por su
parte, el conocimiento tacito es muy personal y dificil de formalizar, lo que dificulta
su comunicacion, ademas de ser casi imposible su transferencia a otros
individuos (Keller y Tergan, 2005; Ward y Peppard, 2002). Asi, aspectos como el
talento, intuicion, y corazonadas, caen dentro de esta categoria de conocimiento,
que consiste en creencias, percepciones, ideales, valores, emociones, y modelos
mentales. Ademas, el conocimiento tacito esta profundamente enraizado en la
accion del individuo y su experiencia (Keller y Tergan, 2005). Recientemente,
Simemens (2005), sugiere que el conocimiento no solo se restringe a “saber-qué”
y “saber-como” sino tiene que ser complementado con el “saber-donde”, lo cual
implica el comprender dénde encontrar el conocimiento, que equivaldria al
concepto de fuentes de conocimiento, esto es, saber déonde encontrar informacion

que pueda ser usada como fuente de conocimiento (Tergan, 2005).

1.4.3.4. Visualizacion

A través del uso de la visualizacion, el ser humano se acerca a la comprensiéon de
los fendbmenos que estudia. Asi, partiendo desde la observacion y medicion de
caracteristicas clave respecto al dominio de la problematica abordada, desarrolla

varias etapas de procesamiento; genera informacion y descubre conocimiento
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que, a través de la sintesis, permite inferir los principios que definen el
comportamiento de tal problematica.

Ackoff (1989), presenta la diferencia entre los conceptos: datos, informacion,
conocimiento, comprension y sabiduria. Los define, por asociaciéon en términos
muy sencillos: a) datos: hechos y simbolos; b) informacion: datos que son utiles
(respuestas a “quién”, “qué”, “donde” y “cuando”); c¢) conocimiento: aplicacion de
informacion (respuesta a “como”); d) comprension: apreciacion de “por qué” y e)

sabiduria: evaluacion de la comprension.
A partir de estas dimensiones el autor clasificd el contenido de la mente humana.
Estas son las dimensiones que utilizé para el disefio del modelo jerarquico DIKW®

(figura 1.3), donde cada dimension es temporal.

Figura 1.3. Piramide jerarquica de conocimiento.

Comprension de principios

Conocimiento:
como Comprension de patrones

Informacion:

“quién”, “qué”,

“donde”,y “cuando” Comprension de relaciones

Datos:
hechos y simbolos

Fuente: Ackoff (1989)

Para Ackoff, mientras que la informacién madura rapidamente, el conocimiento
tiene una vida utili mas larga; solamente la comprension tiene una cierta

permanencia y es la sabiduria la que se considera permanente.

® DIKW: Data, Information, Knowledge, Wisdom.
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Las herramientas de visualizacion aprovechan las capacidades perceptivas
humanas, para el analisis de grandes cantidades de datos disponibles en los
sistemas de computo (Keim y Ward, 2007). De acuerdo con Ware (2004), este
proceso es desarrollado a través de un sistema retroalimentado (Figura 1.4), el

cual incluye las siguientes cuatro etapas basicas:

(1) Recoleccion y almacenamiento de datos; (2) Proceso previo del disefio de
trasformaciones de datos para que puedan ser entendidos; (3) El hardware de
exposicion y los algoritmos graficos que produzcan imagenes en pantalla; y (4) El

sistema de percepcion y cognicion humana (el receptor).

Figura 1.4. Proceso de visualizacion

Exploracién de datos

Manipulacion de datos

A

Procesado y Motor de _Ana“Sta _de
transformacion graficacion informacién
Procesamiento visual y
cognitivo

Obtencion de datos: ( j

Ambiente fisico

Ambiente social

Fuente: Ware (2004).

En este proceso se identifican dos lazos de retroalimentacion, que tienen
propositos bien definidos. Mientras que el lazo de la obtencion de datos involucra
tanto el ambiente fisico (que es la fuente de datos) y el ambiente social (que

determina en forma sutil y compleja lo que debe ser recogido y como es
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interpretado); el otro lazo controla el preprocesado computacional que tiene lugar

antes de la visualizacion.

1.4.3.4.1. Visualizacién de datos

La visualizacion de las estructuras inherentes en grandes cantidades de datos
puede apoyar en la comprension de las relaciones entre los elementos de la
informacion y en la busqueda visual de informacion relevante. Sin embargo, para
el uso eficiente de los datos incluidos en la visualizacién, se requiere que el
usuario comprenda la informacién a visualizar  (Keller y Tergan, 2005). Esta
informacion es expresada a partir de imagenes creadas en dos o tres
dimensiones, que emergen de los datos procesados y que permiten detectar con
mayor precisiéon y detalle el mundo fisico; ademas, apoya al usuario en la
modelacién y simulacion de fenémenos fisicos complejos. En el desarrollo de
estas tareas la visualizacion es soportada por el desarrollo de computacion
cientifica y la computacion gréafica, la capacidad de transformar lo simbdlico en
geométrico, enriqueciendo el proceso de descubrimiento cientifico y promoviendo
la intuicién e interpretacién a través de nuevos métodos visuales (Hansen y
Johnson, 2005).

De acuerdo con Kusiak y Shah (2006), la visualizacion de datos puede ser
concebida como la representacién de los métodos o los resultados finales del
proceso de transformaciéon numérica y textual en un formato grafico. Esta es
utilizada con el propdsito de explorar grandes cantidades de datos en forma
sistémica (holistica) para la comprension de tendencias y principios. De manera
similar, Prabhu y Venkastesan (2007), sefialan que la visualizacién de datos
permite al analista la obtencion de un conocimiento mas profundo de los datos,
elevando su compresién intuitiva. Para lograrlo, se hace uso de una amplia gama
de herramientas de presentacion de reportes al usuario final, que va desde una
simple tabla que resume un conjunto de datos, hasta una grafica compleja,

utilizando técnicas de interpretacion en dos y tres dimensiones para distribuir la
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informacion presentada. Otros métodos utilizados para la visualizacion de datos,
son los mapas de clases preservadas, las coordenadas paralelas, mapas de arbol

y visualizacién de datos categoricos (Gan, et al., 2007).

La visualizacidon de datos expresada dentro de la mente como una representacion
grafica de datos o conceptos, se ha convertido en un artefacto externo que asiste
al proceso de toma de decisiones, debido a que permite que grandes cantidades
de informacién fina sean rapidamente interpretadas si se les representa en la
forma correcta. Entre las ventajas de la visualizacién de datos se tiene que provee
la capacidad para comprender una gran cantidad de datos; permite la percepcién
de propiedades emergentes que no pueden ser anticipadas. Ademas, la
visualizacion comunmente revela cosas no solo acerca de los mismos datos, sino
de la forma como fueron recolectados; la visualizacion facilita la comprension de
los datos tanto de las caracteristicas a gran escala como a baja escala. Esto es
especialmente valioso ya que facilita la formulacion de nuevas hipétesis a partir de

la percepcidn de patrones ligados a caracteristicas locales (Ware, 2004).

1.4.3.4.2. Visualizacion de informacioén

Partiendo de la conceptualizacion misma de la informacién, la cual asigna un
significado a un conjunto de datos, su visualizacion éptima esta en funcion del tipo
de usuario final de la informacion construida o descubierta. Debido a la -gama de
tipos de wusuario con necesidades especificas existentes, se requieren
herramientas de soporte para proveer un ambiente que habilite a los usuarios en
el manejo visual e interpretativo eficiente y efectivo de la informacion (Pham, et al.
2009).

La visualizacion de informacién es un término usado en el contexto del procesado,
comprensién y retencion de informacion en graficas estaticas, dinamicas,
animadas e interactivas, que permiten ampliar la cognicién (Card, et al., 1999). La

visualizacion surge de las ciencias de la computacion y brinda un soporte
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computacional, interactivo a la presentacion grafica de datos abstractos, no fisicos.
Cuando el conjunto de datos es demasiado grande y diverso, es de particular
importancia para la recuperacion de informacion a través de herramientas de
visualizacion, que los datos cumplan con los requisitos minimos de calidad tanto

en su disefo, como en su procesamiento (Keller y Tergan, 2005).

Marshall (2001), refiere que debido a la carencia de comprension de la
visualizacion de informacion, generalmente es necesario incluir elementos
textuales en ésta para expandir la semantica visual y asegurar su comprension,
porque los simbolos o atributos de objetos graficos frecuentemente no reflejan el
total de las caracteristicas de las unidades de datos subyacentes a expresar en la
visualizacion de informacion. Sin embargo, es importante cuidar la cantidad de
elementos textuales, para evitar la sobrecarga cognitiva no pertinente para el
procesamiento de la informacion; por otra parte, la escasez de estos apoyos
puede limitar la comprension de la informacion visualizada (Keller y Tergan,
2005).

En la actualidad, existe un numero importante de técnicas novedosas de
visualizacion de informacion orientadas a cubrir el vacio dejado por las técnicas
comunes, limitadas a conjuntos pequefios y con baja dimensionalidad, tales como:
los diagramas de dispersion XY, graficos de lineas, e histogramas; que limitan la
exploracion de conjuntos de datos carentes de una semantica inherente en dos o

tres dimensiones.

Estas nuevas técnicas pueden ser clasificadas con base en tres criterios: los datos
a ser visualizados, las técnicas de visualizacidn, y las técnicas de interaccion y
distorsion utilizadas. La figura 1.5 muestra estas tres dimensiones, mismas que
pueden ser tomadas como ortogonales, lo que significa que cualquier técnica de
visualizacion puede ser usada conjuntamente con cualquier tipo de técnica de

interaccion para cualquier tipo de datos (Keim, 2002),
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Figura 1.5. Clasificacion de las técnicas de visualizaciéon de informacion

A

Unidimensional —

& Exhibiciones apiladas
Bidimensional **g
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- . © . 00\

Multidimensional —w \).3\\1'

% éesl\e’ Exhibicién basada en iconos
Texto/hypertexto 773 (\\006
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Estandar  Proyeccién Filtrado Acercamiento Distorsién  Ligadoy
coloreado

Fuente: Keim (2002).

Las técnicas para la visualizacion de informacion extraida a partir de datos
multidimensionales, son clasificadas por Mazza (2009) como: técnicas
geométricas, que incluyen a las coordenadas paralelas, las matrices de diagramas
de dispersion, tablelens’ y conjuntos paralelos; técnicas basadas en iconos como
los graficos estrella y las caras de Cehernoff; técnicas orientadas a pixeles donde
los pixeles del monitor (pantalla) son las unidades basicas de representacion que
al momento de aplicar se deben tomar en cuenta los siguientes factores: forma de
la pantalla, mapeo visual, arreglo de pixeles, color del mapeo, espacio fisico del
monitor (Keim , 2000).

El éxito de las interfases de manipulacién directa es indicativo del poder de la
utilizacion de las computadoras de una manera mas visual o grafica. Con el
incremento en la velocidad de computo y la resolucion de los monitores, las
interfases graficas y de visualizacion de informaciéon parecen estar jugando un
papel mas amplio; la visualizacién de informacion abstracta tiene el poder de
revelar patrones, grupos, distancias, o valores atipicos, en datos estadisticos,

comportamiento comercial, directorios computacionales o coleccién de

" También nombrada Tablelens, es una herramienta de analisis visual de datos, que se basa en
una representacion grafica y simbdlica dentro de una visidon sencilla y coherente, que puede ser
fluida y ajustada por el usuario (Rao y Card, 1994).
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documentos. La habilidad perceptiva del usuario, permite la revision, el
reconocimiento y la formacion imagenes en memoria rapidamente, pudiendo
detectar cambios en el tamafo, color, forma, movimiento y textura (Shneiderman,
1996). Estas habilidades deberan ser explotadas a través de la implementacion
del Mantra de Busqueda de Informacion (overview first, zoom and filter, then
details-on-demand); este principio rige el disefio y desarrollo de los sistemas de

visualizacion, los cuales comunmente implican siete tareas (Shneiderman, 1996):

e Vista general. Obtener una descripcion del conjunto completo.

e Acercamiento. Enfocarse a los objetos (datos) de interés.

e Filtrado. Separar los datos sin interés.

e Deteccion de demanda. Seleccionar objetos o grupos y obtener detalles
cuando sean requeridos.

e Relacionar. Ver relaciones entre objetos.

e Historia. Mantener el historial de las acciones realizadas aun cunado se
hayan eliminado, para realizarlas nuevamente en el refinamiento
progresivo.

e Extraccion. Permitir la extraccion de subgrupos y parametros de consulta.

1.4.3.4.3. Visualizaciéon de conocimiento

Como etapa subsecuente a la visualizacion de informacién, la visualizacion de
conocimiento, surgida en el area de las ciencias sociales, particularmente en el
campo del aprendizaje y la ensefianza (Keller y Tergan, 2005), es una
combinacion de campos como la visualizacion de informacion, el disefio grafico y
la ciencia cognitiva; a través de una representacion diagramatica ilustra conceptos
como nodos en una grafica interrelacionada, donde las ligas representan
relaciones proposicionales entre dichos nodos (Saad y Zaghlou, 2002). El campo
de la visualizacion de conocimiento examina el uso de las representaciones
visuales para mejorar la creacién y transferencia de conocimiento entre al menos

dos personas, procurando trasferir intuicion, experiencia, actitudes, valores,

37



expectativas, percepciones, opiniones, y predicciones (Burkhard y Michael, 2005,
Eppler y Burkhard, 2006).

La transferencia de conocimiento entre individuos juega un papel importante en el
desarrollo de cualquier organizacién, al apoyar el proceso de toma de decisiones y
la resolucion de problemas (King, 2006). Sin embargo, el elemento clave en este
proceso de transferencia es la representacién del conocimiento. Esta permite
estudiar como el conocimiento del mundo real puede ser representado y qué tipo
de razonamiento puede realizarse con este conocimiento. Desde una perspectiva
de la inteligencia artificial, Simons (1984), plantea que la representacion de
conocimiento es una combinacion de estructuras de datos y procedimientos
interpretativos que pueden estar disponibles en programa computacional para
exhibir el comportamiento de conocimiento. En tal sentido, es importante tomar en
cuenta el formato o la combinacion de formatos que seran utilizados para lograr la
transferencia de conocimiento. Burkhard y Michael (2005), presentan seis tipos
de formatos diferentes: bosquejos heuristicos, diagramas conceptuales, metaforas
visuales, conocimiento animado, mapas de conocimiento y estructuras de
dominio. Todos estos formatos no soélo capturan en forma descriptiva los hechos o
nameros, sino la perspectiva y el prondstico intuitivo, asi como los principios y

relaciones involucrados (Eppler y Burkhard, 2006).

De esta manera, la visualizacion de conocimiento facilita la resolucion de los tres
problemas principales a los que se enfrentan las organizaciones al momento de
transferir el conocimiento: a) la complejidad del conocimiento, esto es, su nivel de
abstraccion, asi como la interrelacién holistica que éste presenta; b) las
necesidades y antecedentes de los receptores del conocimiento transferido; y c) la
sobrecarga de informacion en contraste con la limitada capacidad para absorber

informacion nueva.

En este sentido, de acuerdo con Burkhard y Michael (2005), es necesario

considerar el objetivo de la transferencia de conocimiento, el contenido del mismo,
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las caracteristicas de la audiencia a la cual se dirige, y los medios utilizados para
esta transferencia. Ademas del tipo de conocimiento a transferir, que puede ser:
conocimiento declarativo (saber-qué; ejemplo, los hechos), conocimiento del
procedimiento (saber-como; ejemplo, el proceso), conocimiento experimental
(saber-por qué; ejemplo, las causas), y conocimiento orientativo (saber-quién;
ejemplo, experto), esto permitira desarrollar una trasferencia efectiva de

conocimiento.

Las etapas sucesivas de la visualizacion, desde la generacién y acopio de datos
hasta el descubrimiento y/o construccion de conocimiento, requieren estar
centradas en las necesidades del usuario, de tal manera que se facilite la
comprensién de la representacidon de datos, informacion y conocimiento. La
visualizacion de datos permite observar la calidad de éstos en cuanto a su
estructura e inventario en la base de datos; en cuanto a la informacion, su
visualizacion se orienta a facilitar el entendimiento de las estructuras inherentes en
conjunto de datos en dos, tres 0 mas dimensiones. En cuanto a la visualizacion de
conocimiento, ésta tiende a la representacion de conceptos de conocimiento, su
contenido y sus fuentes, que deben ser integradas de forma holistica coherente,

en un proceso iterativo y retroalimentado.

En el mismo orden de importancia para el KDD, se hallan los otros campos de
conocimiento que dan soporte a este proceso a través de la proveeduria de
herramientas analiticas que permiten la generacion de informacion y conocimiento
a partir de los datos. Tanto la estadistica como la inteligencia artificial proveen
técnicas y algoritmos para los modelos de mineria supervisados y no

supervisados. A continuacion se abordan brevemente estas dos disciplinas.
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.4.4. La estadistica

La estadistica®, como campo de conocimiento, ha proveido desde su inicio
herramientas analiticas que han permitido la extraccion de informacion y
conocimiento a partir de un conjunto de datos. Folks (2007) refiere como los
antecedentes de la estadistica “la Aritmética Politica”, “la Teoria de Probabilidad”,
y “cientificos experimentales del siglo XIX” (Folks, 1981; Fienberg 1992).

La estadistica moderna como hoy se conoce, se construy6 a partir de los trabajos
de Carl Federick Gauss, quien, usando la distribucion normal probdé que la
distribucion del error en un sistema de ecuaciones lineales era equivalente a la
distribucion del error utilizando el método de minimos cuadrados. Tiempo
después, Laplace utiliza esta distribucidn normal del error para justificar sus
resultados en el teorema del limite central. Esto fortalecié la aplicabilidad del
enfoque estadistico en una amplia gama de problemas en la fisica. Sin embargo,
Gauss-Laplace sento las bases para la metodologia del analisis de regresién, ésta
se desarrolld 75 afos después por Galton, quién describié primero el fendbmeno de
regresion y su liga a la distribucion normal; asi mismo, tiempo después formula el
concepto relacionado de correlacion. Edgeworth, relaciond los conceptos de
correlacion y regresion directamente en el contexto de la distribucion normal
multivariada, para lo cual introdujo el equivalente de la notacion moderna para la
matriz de correlacion. Con la influencia de los trabajos de Edgewoth, Pearson

desarroll6 sus ideas respecto a los métodos de analisis de las curvas de sesgo.

¥ La palabra estadistica deriva del latin moderno statisticum collegium (“consejo de estado”), del
latin antiguo status (“posicién”, “forma de gobierno”), de la palabra italiana moderna statista
(“estadista”, “politico”) y del italiano antiguo stato (“estado”). En 1749, el aleman, Gottfried
Achenwall (1719-1792) usa el término Statistik en su libro titulado “Staatswissenschaft der
vornehmen Européischen Reiche und Republiken”; este autor originalmente designé la palabra
estadistica para el analisis de los datos de un gobierno, y la definié como la “Ciencia del Estado”. A
Gottfried Achenwall se le conoce como el “Padre de la Estadistica” (Vergara y Quezada, 2007).
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De esta manera, Pearson y Yule conectan los desarrollos en la teoria de
correlacion y regresion, con la metodologia temprana de minimos cuadrados y la
teoria de errores. Yule presenta los conceptos de correlacion multiple y correlacion
parcial y tiempo después introduce la notacion moderna para el analisis de

regresion que aun es ampliamente utilizada (Fienberg, (1992).

Hasta antes del siglo XX, la estadistica reducia al resumen descriptivo de los
datos observados y los indices comunes tales como medias, varianza, desviacion,
entre otros. No fue sino hasta principios del siglo pasado (en 1900), cuando Karl
Perarson introduce la prueba de X? (chi-cuadrada o ji-cuadrada), utilizada para las
pruebas de bondad de ajuste; poco después, en 1908, Gosset presenta la prueba t
(t de Student) para la descripcion de la inferencia de la media de una poblacién
normal. Esto cambié la perspectiva de la estadistica, al pasar de ser una
herramienta meramente descriptiva a un método para el procesamiento de datos
que permitia realizar inferencias de los datos observados midiendo la
incertidumbre en las generalizaciones realizadas a partir de una muestra (Rao,
1992).

Por sus contribuciones y criticas a otras aportaciones a la estadistica, R. A. Fisher
(1880 -1962), es considerado el fundador de la estadistica moderna. Entre sus
contribuciones al desarrollo de ésta se encuentran la distribucién del muestreo
exacto, el uso correcto de la X2, la recomendacion del uso de la maxima
verosimilitud como un método general para la estimacién. En el analisis de
regresion aporto la metodologia para la prueba de bondad de ajuste y la prueba de
significancia de los coeficientes individuales con lo que abordd el problema de la
seleccion de variables, asi mismo recomendd el método de regresion para la
desagregacion de datos. Fisher introdujo una nueva area de investigacién que fue
la del disefio de experimentos con una riqueza de nuevas ideas en la
experimentacion cientifica, del analisis e interpretacion de datos. Otras de sus
aportaciones fueron la creacion de las funciones discriminantes, y la cuantificacion

de variables categoéricas.
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El desarrollo de la inferencia estadistica, ha sentado sus bases en tres
paradigmas: bayesiano, fisheriano y frecuencista (Efron, 1998) los cuales se
diferencian esencialmente en la forma de interpretacion de la probabilidad y los
objetivos mismos de la inferencia estadistica. Asi, en la vision Bayesiana, la
interpretacion de la probabilidad en términos de la frecuencia es secundaria,
mientras que lo central es la descripcidn del estado subjetivo del conocimiento, de

ahi que la distribucion de probabilidad sea usada como la expresion de opinion.

Por otra parte, el enfoque Fisheriano propone que la inferencia estadistica debe
ser basada en probabilidades con una interpretacion experimental directa; esto
libera al estadista de las suposiciones previas y ha de sujetarse a lo conocido y lo
no informativo de los parametros del modelo. Finalmente, el paradigma
frecuencista, surge del analisis matematico detallado de algunos conceptos de
verosimilitud y suficiencia desarrollados por Fisher; con esto cambia la vision de la
inferencia estadistica como un resumen de datos, a procedimientos de inferencia
abordados como problemas de decisiéon®. Estos procedimientos de inferencia
Optima deben ser identificados antes de que las observaciones de los datos estén
disponibles (Efron, (1998); Fienberg (1992); Pace Luigi y Salvan Alessandra,
(1997); Yanez (2000); Young y Smith 2005).

Durante la década de los sesenta del siglo XX, bajo la influencia de estos
paradigmas, se desarrollan métodos robustos orientados hacia el manejo de
valores atipicos que generan ruido respecto a la distribucién normal. En el mismo
sentido se desarrolla la estadistica no paramétrica y se libera a los analistas de la
trabas de los modelos limitados, dependientes de supuestos no realistas como la

distribucion normal. Ya en el ultimo cuarto del siglo XX se desarrolla el Analisis

° El lector puede consular la siguiente bibliografia para profundizar en la discusiéon de estos
paradigmas; (Efron, (1998); Fienberg (1992); Pace Luigi y Salvan Alessandra, (1997); Yanez
(2000); Young y Smith 2005).
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Exploratorio de Datos ', el cual rompe con el dogma frecuentista de no revisar los
datos antes de la modelacion. Se desarrollé6 el Modelo Lineal General; éste
extendié el modelo lineal clasico a una clase mas amplia que incluyé modelos
probabilisticos aparte de la distribucion normal y modelos estructurales que no
eran lineales. Surgieron los Algoritmos de Maximizacién de la Esperanza,
orientados a resolver problemas de estimacion con datos incompletos. En el area
del manejo de datos no métricos surge el Modelo Log-Lineal, orientados al analisis

de datos nominales.
1.4.5. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (Al, por sus siglas en inglés), es un campo de
conocimiento relativamente joven que surge después de la segunda guerra
mundial, en 1945. En sus etapas iniciales de desarrollo se consideraron a la
Légica Formal, La Psicologia Cognitiva y La Computacion como las bases que dan
soporte a esta nueva disciplina (King y Harmon, (1988). A pesar de que el
razonamiento a través de la légica formal fue desarrollado por Aristételes (384-322
a.c.) a través del uso de silogismos, son las aportaciones de Thomas Hobbes
(1588-1679) las que se toman como referencia del inicio de la automatizacion de
la computacion', ya que fue él quien propuso que el razonamiento era como la
computacion numérica y que este es realizado a través de la logica del célculo
(Russell y Norving, 2004; Vargas y Espinoza, 2008). Ya en la posguerra, Alan
Turing (1912-1954) establece las bases teoricas de la computacion, a través del

uso de los operadores logicos “and”, “or” y “not’, donde éstos podrian ser
utilizados en calculos numéricos y en la manipulacién de materiales simbdlicos

(King y Harmon, 1988). La prueba de Turing surgida en 1950, ha permitido

% (EDA, por sus siglas en inglés, Exploratory Data Analysis) es un enfoque filoséfico para el
analisis de datos el cual emplea una variedad de técnicas (mayormente graficas) para maximizar la
comprension dentro del conjunto de datos; descubrir la estructura subyacente; extraer variables
importantes; deteccion de valores atipicos y anomalias; pruebas de soporte a los supuestos;
desarrollo de modelos parsimoniosos y  determinacién de factores optimos de ajuste
(NIST/SEMATECH, 2007).

" La palabra computacion en este contexto se toma como sindnimo de la operacién matematica de
calcular.

43



determinar el nivel de inteligencia desarrollado por los sistemas computacionales
(King y Harmon, 1988; Nilsson, 1998; Russell y Norving, 2004).

Al hablar del surgimiento de la Al, es obligado referir tres trabajos que marcaron su
génesis: el de Thomas Hobbes (1588-1679), que dejo claro que razonar es
computar; el de Alan Turing (1912-1954) que establecié las bases tedricas de la
computacion; y el de John McCarthy informatico americano quien acuio la
expresion de Inteligencia Atrtificial, en 1956 (King y Harmon, 1988; Nilsson, 1988;
Martinez, 2007; Russell y Norving, 2004).

La Al estudia la forma de percibir, entender y actuar del ser humano, para, con
base en ello, disefiar y construir computadoras inteligentes, maquinas inteligentes
capaces de comportarse como los seres humanos (Martinez, 2007; Russell y
Norving, 2004). Este comportamiento inteligente involucra desde la percepcion, el
razonamiento, aprendizaje, comunicacion y actuacidon en ambientes complejos
(Nilsson, 1988). En su trabajo sobre el enfoque moderno de la Al, Russell y
Norving (2004) presentan una clasificacion de diferentes definiciones de ésta, de
acuerdo con la forma de pensar, racionalizar y actuar del ser humano (cuadro 1).
Estos enfoques, centrados en el ser humano, que implican el planteamiento de
hipotesis a comprobar a través de la experimentacién, los centrados en torno la
racionalidad que implican una combinacion de matematicas e ingenieria. Sin
embargo, ambos enfoques se vuelven complementarios, a pesar de que parten de

puntos distintos.

De esta manera la Al presenta dos vertientes: la computacién dura, que provee
herramientas analiticas caracterizadas por el procesamiento de hechos precisos y

con certeza; la computacion suave'?, la cual provee herramientas analiticas que

'2.3C, por sus siglas en ingles.
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son inmunes a ambientes con datos e informacion imprecisa, con incertidumbre y

verdad parcial 3.

Cuadro 1. Definiciones de inteligencia artificial clasificadas
de acuerdo con las formas de pensar, actuar y racionalizar.

Sistemas que Sistemas que

“piensan como humano” “actuan como humano”

“[La automatizacion de] actividades que | “El arte de desarrollar maquinas con
vinculamos con proceso, de | capacidad de realizar funciones que
pensamiento humano, actividades como | cuando son realizadas por personas
la toma de decisiones, resolucién de | requieren de inteligencia” (Kurzweil,
problemas, aprendizaje” (Bellman, | 1990).

1978).
“El estudio de como lograr que las
“El nuevo y excitante esfuerzo de hacer | computadoras realicen tareas que, por el
que las computadoras piensen, | momento, los humanos las hacen mejor’
maquinas con mentes, en el mas amplio | (Rich y Knight, 1991).

sentido literal” (Haugeland, 1985).

Sistemas que Sistemas que

“piensan racionalmente” “actuan racionalmente”

“El estudio de las facultades mentales | “La Inteligencia Computacional es el
mediante el uso de modelos | estudio del diseho de  agentes
computacionales” (Charniak y | inteligentes”™ (Poole et al., 1998).

McDermott, 1985).
“Esta relacionada con conductas
“El estudio de los calculos que hacen | inteligentes en artefactos” (Nilsson, 1998).
posible percibir, razonar y actuar’

(Winston, 1992)
Fuente: Russell y Norving, (2004)

13 Aunque los algoritmos y métodos de la computacién dura escapan a los propdsitos de este
trabajo, se sugiere la revision de la bibliografia presentada en este apartado, para un acercamiento

al tema.
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1.4.6. Computacién Suave

Generalmente, para muchos problemas en la vida real es dificil disponer de
informacion precisa, carente de incertidumbre y completa, que permita derivar
soluciones. Es a partir de esta problematica que Zadeh acufia el concepto
Computacion Suave, para hacer referencia a la forma como los humanos
solucionan muchos problemas, con base en un razonamiento aproximado, muchas
veces mas efectivo que un enfoque preciso (Melin y Castillo, 2005; Zadeh, 1994).
Este concepto contrasta con el paradigma de la computacién dura tradicional, que
se rige bajo la premisa de disponer de informacion precisa, con certidumbre
(Russel y Yuhui, 2007) y que rara vez resulta adecuado para este tipo de
problemas, sobre todo por el costo computacional que implicaria el cumplir tales

requerimientos (Mitra y Acharya, 2003).

La rapidez del cambio en el comportamiento del ambiente o contexto, incrementa
la complejidad de los problemas a tratar tanto en el campo de la investigacion
como en las industrias, lo que exige soluciones mas alla de los modelos
matematicos sobreidealizados que en ocasiones pierden la relacidn con la
problematica o dominio del problema original (Zadeh, 1962; Zilaouchian, y
Jamshidi, 2001). Esta necesidad ha llevado al desarrollo de herramientas de
analisis y disefio de soluciones eficientes para ambientes donde prevalece

informacion ambigua, incierta e imprecisa.

La SC es un compendio de metodologias desarrolladas a través de la imitacion del
conocimiento, la cognicion y habilidad que posee el ser humano para entender
discursos con audio distorsionados, reconocimiento de caracteres escritos a
mano, comprensién de matices de lenguaje natural, resumen de textos,
compresidn de conceptos, reconocimiento y clasificacion de imagenes, manejo de
vehiculos en traficos densos y mas generalmente, toma de decisiones en

ambientes de incertidumbre e imprecisos (Mitra y Acharya, 2003; Du y Swamy,
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2006). Los medios utilizados son arquitecturas de computo en paralelo que
simulan procesos biolégicos y pueden desarrollar mapeos de datos de entradas y
de salidas de manera mas eficiente que las herramientas analiticas. Estas permitir
la inferencia a partir de de datos e informacién con imprecision, la incertidumbre y
verdad parcial (Cordodn et al., 2001). La capacidad de procesar datos con tales
caracteristicas hacen que el SC alcance un mejor desempefo, con mayor
autonomia y flexibilidad, a bajo costo computacional y mayor concordancia con la
realidad (Zilaouchian, y Jamshidi, 2001; Cordén et al., 2001).

La integracion sinérgica de las metodologias incluidas dentro del dominio de la
computacion suave permite la incorporacion efectiva del conocimiento humano;
trata con impresion e incertidumbre y aprende a adaptarse a ambientes
desconocidos o cambiantes para un mejor desempefo. Para el aprendizaje y la
adaptacioén, la SC requiere computo exhaustivo; en este sentido, comparte las

mismas caracteristicas que el computo inteligente (Jang, et al., 1997).

Las metodologias que forman el corazén de la SC pueden ser clasificadas de
acuerdo con los enfoques propuestos por Bonissone et al, (1999): el enfoque de
busqueda/optimizacion, donde se ubican la computacidon neuronal y la
computacion evolutiva, las cuales son inspiradas en modelos bioldgicos; y el
enfoque de metodologias basadas en razonamiento aproximado, donde se
encuentran la computacion probabilistica, la l6gica multi valuada y la computacion

difusa.

La Légica Difusa (FL,™ por sus siglas en inglés) herramienta de uso mas
generalizado en este tipo e aplicaciones, fue desarrollada por Lofti Zadeh en los
afios sesenta del siglo pasado. Esta proporciona un marco de trabajo natural para
el tratamiento de datos con incertidumbre e imprecision; se inspira en la habilidad

de la mente humana para la manipulacion de informacioén difusa y su consecuente

" Este concepto se desarrolla ampliamente en el apartado dedicado al tema de agrupamiento
difuso.
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capacidad de sintesis, caracteristica fundamental que distingue la inteligencia

humana (Mitra y Acharya, 2003).

Cabe senalar que la principal fortaleza de la teoria de conjuntos difusos, que es la
base de la FL, presenta como su principal caracteristiaca la capacidad de la
representacion del conocimiento a través de reglas “si-entonces” (Jang, et al.,
1997; Zadeh, 1994), asi como el uso de variables linguisticas cuya funcion
principal es la granulacion de variables y sus dependencias (ibidem); ademas de,
las Redes Neuronales Atrtificiales (ANN, por sus siglas en inglés), desarrolladas a
partir del paradigma conexionista’® para explicar e imitar el proceso del
razonamiento humano, inspirado en la red neural biolégica. Se asume que la
capacidad de procesamiento de informacion del cerebro humano se explica por las
interacciones de las grandes redes de neuronas interconectadas. Las ANN se
basan en esta idea y proveen algoritmos adecuados de entrenamiento que reflejan
la capacidad de adaptacion y aprendizaje en ambientes cambiantes (Jang, et al.,
1997). McCulloch and Pitts, propusieron en 1943, el primer modelo para una
ANN: el perceptron, que la representacion mas sencilla de una de una neurona

aislada’®.

Un paradigma natural para aplicacion de los modelos mineria de datos, a través
de las herramientas que proveen las dos disciplinas antes expuestas, es el
reconocimiento de patrones (PR, por sus siglas en inglés). A pesar de ambos (DM
y PR) presentan diferencias en cuanto al volumen de datos que manejan y la
formulaciéon del objetivo que persiguen, tienen similitudes, como son el

reconocimiento de regularidades y la forma en que se conceptualizan los

> El simbolismo y el conexionismo son los dos paradigmas utilizados para explicar e imitar el
proceso de razonamiento humano, en el desarrollo de maquinas inteligentes. El simbolismo ve el
razonamiento como el proceso de creacién y manipulacién de un mapa simbdlico del mundo
exterior; este enfoque se basa en el uso de un sistema formal de axiomas para el procesamiento
de simbolos. Axiomas, teoremas y reglas deductivas son utilizados para manipular simbolos y
derivar conclusiones significativas (Kolman y Margaliot, 2009).

1 Bishop (1995), detalla ampliamente las caracteristicas del perceptrén, ademas de los arreglos o
topologias que forman la union de dos de éstos.
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conjuntos de datos, a través de espacios p-dimensionales. Enseguida se aborda
brevemente la evolucion del PR, las etapas de este proceso y las estrategias de

aprendizaje que sigue.

1.4.7. Reconocimiento de Patrones?'’

Hasta antes de los afos sesenta del siglo XX, el reconocimiento de patrones era
soportado basicamente por la teoria estadistica (Theodoridis y Koutroumbas,
2003). Surge, especificamente como una extension del analisis discriminante
(Bishop, 1995; McLachlan, 2004; Pal y Pal, 2001), en esa década donde el
desarrollo de las computadoras permiti6 su desarrollo (Theodoridis y
Koutroumbas, 2003; Webb, 2002). Después de mas de cuatro décadas a pesar de
haber alcanzado un buen nivel de madurez, sigue creciendo su aplicacion, gracias
al desarrollo de otros campos como la Al, SC, la estadistica, psicologia entre
otras, (Pal y Pal, 2001; Webb, 2002).

Durante el desarrollo del PR se han utilizado definiciones para éste. Asi, Fukunaga
(1972) plantea que consta de dos partes: la seleccién de caracteristicas y el
disefio del clasificador; para Duda y Kart (1973) el PR esta relacionado con el
reconocimiento automatico de regularidades significativas en ambientes ruidoso o
complejos. Por su parte, Pavilis (1977) lo define como la imitacién de un ejemplo
perfecto creado por un objeto dado que fue realizado después; para Gonzalez y
Thomason (1978), podria considerarse como la caracterizacion de datos de
entrada, a través de extraccidon de caracteristicas significativas; para Bezdek
(1981), representa la busqueda de estructuras de datos; para Devijver y Kitter
(1982) la importancia del los bordes muy difusos (ambiguos); Schalkoff (1992), los
define como la ciencia que relaciona descripcion y clasificacion de mediciones.

' De acuerdo con Bow (2002), “un patron puede ser definido como una descripcidon cuantitativa o
estructural de un objeto o algunas otras entidades de interés”, sélo incluye objetos fisicos visibles,
sino también los objetos abstractos que forman los sistemas de datos. En un sentido jerarquico una
clase en PR se entiende como un conjunto de patrones que tienen en comun algunas propiedades.
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Fukunaga (1991), casi veinte afos después, visualiza el PR como un problema de
toma de decisiones, considera que se trata de un problema para la estimacion
de la funcion de densidad en un especio de alta dimensidn; divide este espacio en
regiones de clasificacion o clases. Para Bishop (1995), éste abarca un amplio
proceso de informacién de importancia practica, que va desde el reconocimiento
de voz y caracteres escritos a mano, hasta la deteccion de fallas en maquinaria y
diagndstico meédico; Bezdek et al. (1999), resaltan la importancia de los enfoques
numeérico Yy sintactico en este campo; para Dasey y Micheli (2000), éste involucra
una habilidad cerebral para asignar etiquetas a objetos, sonidos, sentimientos o
ideas y discriminarlos uno de otros; en sintonia con Dasey y Micheli, Pal y Pal
(2001), asi como Duda et al. (2001) y McLachan (2004), se refieren al PR como el
proceso de automatizacion de muchas de la tareas de reconocimiento que los
seres humanos realizan normalmente, a través del desarrollo de algoritmos y
metodologias (Bishop, 2006); Marques de Sa (2001).

Michael (2002) y Bow (2002), coinciden con Schalkoff y visualizan al PR como una
area fértil de investigacion, con multiples ligas a otras disciplina. A continuacion se

presenta las etapas del PR y sus caracteristicas principales.

1.4.7.1. Etapas del Proceso de reconocimiento de patrones

De acuerdo con Bow (2002), el reconocimiento de patrones es un proceso de
clasificacion de datos observados o mediciones de éstos como miembros de una o
varias clases o categorias. La Figura 1.6 muestra las tres etapas que forman este

proceso, asi como su secuencia:

1) Adquisicion de datos: los datos son obtenidos a través de un transductor y
convertidos a un formato digital adecuado para el procesamiento
computacional. En esta etapa, las variables fisicas son convertidas en un

conjunto de datos de medicion X(r).
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2) Los datos de medicién son utilizados como entrada para la segunda etapa
(procesamiento de datos) y agrupados en conjuntos de rasgos

caracteristicos x, como salida.

3) En esta etapa se ubica la decision a que conducira la ejecuciéon de conjunto
de decisiones. De esta manera, los objetos pueden ser entonces

clasificados a partir de un grupo de caracteristicas.

Los conjuntos de salida de cada una de las etapas estan dentro de un espacio o
dominio especifico. Asi el conjunto B esta dentro del espacio de patrones, el
conjunto C dentro del espacio de caracteristicas y D dentro del espacio de

clasificacion.

Figura 1.6. Esquema basico del proceso de reconocimiento de patrones.

Etapa | Etapa ll Etapa Ill
. A B C D
Variables Adquisicion Preprocesado i
. —_— »> B Decision ——>» Clase
fisicas de datos X(1) de datos X
r n

Fuente: Bow (2002).

Marques de Sa (2001), sostiene que el reconocimiento de patrones es una
disciplina cientifica que trata con modelos para la descripcion y clasificacion de
objetos. Para desarrollar un mapeo entre el espacio de representacion y el espacio
de interpretacion. La Figura 1.7, presenta un sistema de reconocimiento esta

compuesto por cinco unidades funcionales:

1) Adquisicién de patrones, que puede tomar diferentes formas: senales o

adquisicion de imagenes, conjuntos de datos.
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2) Extraccion de caracteristicas, en la forma de mediciones, extraccion de

datos primarios, etc.

3) Pre-procesado. En algunos casos los valores caracteristicos no son

directamente alimentados dentro del clasificador o descriptor.

4) La unidad de clasificacién, regresion o descripcion es la unidad nucleo del

sistema de reconocimiento de patrones.

5) Post-procesado. Algunas veces las salidas son obtenidas a partir de la

unidad nucleo ésta no puede ser usada directamente.

Figura 1.7. Proceso de reconocimiento de patrones.

s ., Clasifiacion/
Adquisicion de Extraccién de Pre- " Post-
> L » . »  Regresion/  —» .
patrones caracteristicas procesamiento L procesamiento
Descripcién

Fuente: Marques de Sa (2001).

En el mismo sentido, otros autores enfatizan ciertas caracteristicas del proceso y
ubican dentro de éste diferente numero de etapas. Tal es el caso de Lampinen et
al. (1998), quienes se refieren al reconocimiento de patrones como la mezcla de
ciencia y arte que da nombres a los objetos naturales del mundo real; lo exponen
a través de ocho etapas: acopio de datos, registro, pre-procesamiento,
segmentacion, normalizacidn, extraccion de caracteristicas, clasificacion y post-
procesamiento. Theodoridis y Koutriymbas (2003), describen al reconocimiento de
patrones como la disciplina cuyo objetivo es la clasificacién de objetos dentro de
un numero de categorias o clases y definen la estructura de un clasificador a
través de cinco elementos: deteccion, generacion de caracteristicas, seleccion de

caracteristicas, disefio del clasificador y sistema de evaluacion.
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De esta manera, el proceso de reconocimiento de patrones puede ser entendido
como el proceso de comparacion y/o clasificacidon de objetos, sean concretos o
abstractos, donde las sensaciones percibidas de los diferentes atributos que
caracterizan a tal objeto primero son convertidas a datos numéricos, para después
ser ordenada en vectores homogéneos (patrones); se organizan de acuerdo con
su similitud, a través de un conjunto de técnicas analiticas, que pueden ser

utilizadas de forma individual o formando una combinaciéon de dos o mas de éstas.

El mapeo de los diferentes espacios conceptuales incluidos en el contexto del
reconocimiento de patrones puede ser representado a través de una clasificacion,
una regresion o una solucion descriptiva (Marques de Sa, 2001). Para la obtencion
de estos mapeos, el uso del proceso de reconocimiento de patrones se logra a

través dos estrategias:

Aprendizaje supervisado, que implica manejo conceptual o hipotesis inductiva.
Este permite encontrar en el espacio de representacion la hipétesis
correspondiente a la estructura del espacio de interpretacion. Este es el enfoque
de los ejemplos previos, donde, dado un conjunto de patrones se plantea una
solucién hipotética. El desarrollo de esta estrategia, requiere un intenso
entrenamiento a través de un conjunto de prototipos, esto es, con un conjunto de
patrones de entrada y su categoria de pertenencia, que en el caso de una
ocurrencia de error en la salida, se llevara a cabo un ajuste en los parametros a
través de esta estrategia. De manera mas concreta, en este aprendizaje existe un
supervisor orientado a ensefiar al sistema cdmo clasificar un conjunto de patrones
primarios y permitirle asi seguir adelante libremente en la clasificacion de otros

patrones (Bow, 2002).

Aprendizaje no supervisado, que implica manejo de datos o hipdtesis deductiva.
Permite encontrar estructuras en el espacio de interpretacion correspondientes a
estructuras en el espacio de representacion. El enfoque no supervisado intenta

encontrar hipétesis utiles basadas solo en relaciones de similitud. En esta
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estrategia, a diferencia del aprendizaje supervisado, la clasificacion no depende

de informacion anticipada.

Como se menciondé en el apartado de mineria de datos, tanto el aprendizaje
directo a través de un supervisor como el aprendizaje indirecto sin la presencia de
un guia, hacen que la aplicacion del PR, permita predecir ambos eventos métricos
como categoricos, ademas de describir espacios geométricos que caracterizan a

un conjunto de datos p-dimensionales.

El proceso KDD ofrece a través de mineria de datos, PR y sus campos de
conocimiento de soporte (figura 1.2), un marco de trabajo estructurado que
permite descubrir las estrategias que han desarrollado las organizaciones para
mantenerse dentro de la competencia. Asi mismo, el KDD habilita el reuso de los
datos histéricos almacenados en los repositorios de las empresas, para adherir

valor al proceso de toma de decisiones.

El amplio espectro de problemas que pueden ser abordados a través del KDD,
implica una variedad de métodos y técnicas que proveidas por los distintos
campos de conocimiento como la estadistica, la computacion y la visualizacion de
datos; que permiten procesar conjuntos de datos en diferentes escenarios: datos
estructurados y sin estructura, desde precisos e imprecisos, generados en

ambientes simples o ambientes ruidosos y complejos.
En el siguiente capitulo se presenta el analisis de agrupamiento de datos,

herramienta a los modelos de mineria de datos y PR no supervisados, de uso muy

generalizado en las aplicaciones del proceso KDD.
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Capitulo Il. Agrupamiento de datos

El agrupamiento de datos'® es una técnica de uso generalizado en el
descubrimiento de conocimiento en bases de datos, que pertenece a los modelos
de DM no supervisados. Esta técnica tiene el objetivo de revelar el agrupamiento
natural de los patrones de datos, a través de la formacion de grupos en un
conjunto de datos, con base en el principio de maxima similitud al interior del
grupo y minima similitud entre patrones pertenecientes a grupos distintos. En este
apartado se exponen las caracteristicas generales y algunos conceptos basicos
del analisis de agrupamiento de datos, sus criterios de agrupamiento o medidas
de similitud, los tipos de algoritmos de agrupamiento y se finaliza con una
descripcion general de los algoritmos K-Medias, C-Medias Difuso y Gustafson-

Kessel.

II.1. Andlisis de agrupamiento de datos,"®

El ser humano posee un habilidad natural para el agrupamiento de patrones (Das,
et al, 2009); sin embargo, esta capacidad queda rebasada cuando se intenta
agrupar, con base en mas de una caracteristica, conjuntos con un gran numero de
objetos abstractos (datos p-dimensionales). El analisis de agrupamiento de datos,

también conocido como andlisis de clustering (analisis de conglomerado), analisis

' En el presente trabajo el concepto datos implica un conjunto de mediciones de diferentes
caracteristicas a un mismo sujeto de investigacion. En este sentido, se entiende por datos el
conjunto de datos p-dimensional, donde la dimensionalidad es determinada por el numero de
caracteristicas variables o atributos medidos al sujeto de estudio. De ahi que se usaran como
sinénimos datos, patrones, vectores, observaciones y vectores. En tanto, caracteristicas, variables
y atributos seran tratados indistintamente como elementos de datos.

'% Generalmente los conceptos agrupamiento y clasificacion son utilizados de forma indistinta; sin
embargo, son semanticamente diferentes: mientras que la clasificacion es realizada a través de la
existencia de clases previamente conocidas, a partir de las cuales lo objetos son asignados a
clases especificas, en el agrupamiento de datos estas clases son deducidas a partir de las
similitudes naturales que existen entre los objetos que forman el conjunto a agrupar (Gan, et al.,
2007).
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de segmentacion, aprendizaje no supervisado®, aprendizaje sin maestro (dentro
del reconocimiento de patrones), taxonomia numérica (en biologia y ecologia),
tipologia (en ciencias sociales) y particién (en teoria de grafos), (Dunne 2007,
Gan, et al.,, 2007; Theodroridis y Koutroumbas, 2006), permite revelar la
organizacion intrinseca subyacente a un conjunto de datos no etiquetados, a
través de formacion de subconjuntos®' formados por datos con caracteristicas
similares (Abonyi y Feil, 2007; Bow, 2002; Gan, et al., 2007; Hoppner et al., 2000;
Pedryckz 2005; Schenker, et al., 2006; Theodroridis y Koutroumbas, 2006).
Basado en varios autores Pedryckz (2005), sintetiza al proceso de agrupamiento
de datos como una metodologia general y un poderoso marco conceptual y

algoritmico para el analisis e interpretacion de datos.

De acuerdo con Hoéppner y otros (2000), tales grupos deberan tener las siguientes

propiedades:

Homogeneidad dentro del cluster; esto es, los datos pertenecientes a un cluster

deben ser los mas semejantes posible.

Heterogeneidad entre clusters; esto es, los datos que pertenezcan a clusters

diferentes deberan ser lo mas diferentes posible.
De manera formal, el proceso de agrupamiento de datos se determina como:

Dado un conjunto de observaciones de un proceso fisico, cada observacion

consiste de n caracteristicas medidas que forman un vector n-dimensional x; =

2 pyesto que no se requiere de un conjunto de entrenamiento para clasificar el conjunto de
patrones, de acuerdo con Fukugana, (1990).

2 En el campo del clustering, los subconjuntos formados a partir de este proceso han sido
identificados de diferente manera. En le presente trabajo y especificamente a partir de este punto
se usaran como sindénimos por su equivalencia semantica para este tipo de subconjuntos: cluster,
clase, conglomerado, particién, segmento y grupo (Kruse et al., 2007).
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[Xk1.X12, -, Xi] ', Xz € R Un conjunto de N observaciones es identificado por X = {x;

lk=1,2,..., N} y es representada por una matriz N x n?.

Xpypo X e Xy,

le x22 xzn
X =

Xyt X2 X Nn

El objetivo es encontrar la familia de C clases que revelen la estructura oculta en
los datos, a través de los centros de cluster representados por v; = {vu;, vz ..., Vet
donde los elementos de cada vector v; son los valores de cada una de las
variables medidas en el proceso fisico y caracterizan al vector tipo de cada

cluster.

[I.1. 1. Tipo de variables

Como se ha sefalado, actualmente las empresas generan grandes cantidades de
datos?®, los cuales son almacenados en una variedad de formatos diferentes. Los
datos como elemento basico en la construccion del informaciéon y conocimiento

(figura 3), requieren ser tipificados para decidir la forma en seran procesados.

De acuerdo con el tipo de valores que toman las variables que forman un patrén
de datos, éstas pueden ser caracterizadas como: numéricas, que pueden asumir
cualquier valor en R; ordinales, que toman un pequefio numero de estados

discretos y éstos pueden ser utilizados para hacer comparaciones, en este caso la

% Dentro de la terminologia utilizada en el campo del reconocimiento de patrones los renglones
son identificados como patrones u objetos y las columnas como caracteristicas, atributos o
variables y X representa la matriz de patrones o espacio de entrada.

% E| elemento mas sencillo almacenado en una base datos son los campos que componen los
registros, los cuales a su vez forman las tablas de datos. Dentro del reconocimiento de patrones los
campos de un registro son los atributos, variables o caracteristicas que forman un patréon. Estos
campos pueden provenir de una o varias tablas de datos, contenidas dentro de una o varias bases
de datos.
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posicion del valor en la escala ordinal tiene un significado de cercania o similitud;
nominales, obtienen un pequefo numero de estados, pero éstos no pueden ser
usados para medir cercania. La variables ordinales y nominales son
representadas como variables discretas y para cuestiones de calculo son
codificadas en varios esquemas, tales como binarios para el caso de variables que
s6lo puede tomar dos estados, o en forma de columnas binarias para representar
la presencia o no presencia de algun estado polinomial (Abonyi y Feil, 2007; Myatt,
2007; Pedrycz, 2005).

11.1.2. Medidas de similitud

Asi como el ser humano, con base en las similitudes percibidas, toma la decision
de clasificar objetos en cierta clase, el agrupamiento automatico de datos requiere
de una medida numérica que permita determinar qué tan similares o disimiles son
los datos a comparar; una alternativa util para tal propésito es utilizar el calculo de
la distancia geométrica entre los datos p-dimensionales que requieren ser
agrupados (Myatt, 2007). EIl concepto de disimilaridad es un componente esencial
en cualquier agrupamiento que permite la navegacion a través del espacio de
datos y de los grupos de datos; permite saber que tan cerca estan dos patrones y

con base en esta cercania, asignar a éstos al mimo grupo (Pedrycz, 2005).

La disimilaridad entre x e y es una funcion de dos argumentos denotada por d(x,

y) que satisface las siguientes condiciones:

d(x,y)=0paracadaxey
d(x, x) = 0 para toda x
d(x, y) = d(y, x)

Existen diferentes funciones matematicas que permiten determinar la distribucién

geomeétrico-espacial de los patrones en un espacio p-dimensional, las cuales

responden a requerimientos topoldgicos especificos. La similitud entre patrones
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frecuentemente es interpretada en términos de una funcién de distancia d(x, y) en

R", tal que:
dix,y) = | x,y [eR",

donde | . || es una norma. La distancia métrica es un concepto restrictivo, que
requiere satisfacer la desigualdad triangular; esto es, para cualquier patréon x, y, y

z se tiene que:
d(x, y) + d(y, z) 2 d(x, z)

Se han desarrollado varias funciones para obtener la distancia métrica entre dos
patrones, que implican diferentes visualizaciones de los datos derivadas de su
geometria (Abonyi y Feil, 2007; Hoppner et al, 2000; Pedrycz, 2005). El uso de
estas funciones para cuantificar la distancia, hace posible que a partir de la
aplicacion de los algoritmos de agrupamiento se revelen tanto las diferentes
figuras geométricas, como su tamano y densidad, tal como se muestra en la figura
2.1. En ésta se observa la relacion espacial entre los clusters, que puede tomar la
forma de subgrupos bien separados, conectados continuamente uno con otro o
traslapados (Abonyi y Feil, 2007; Hoppner et al, 2000). A continuacion se

presentan las funciones de distancia de uso mas comun.

Distancia Minkowski

La distancia Minkowski comprende una familia infinita de distancias, incluyendo
algunas distancias muy conocidas y comunmente utilizadas como son Hamming y

Euclidiana (Pedrycz, 2005).

Se representa de la siguiente forma:

p . 1Um
dmin(x’y):|:z;xj_yj }
J=
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donde m = 1,2,...,. Para el caso de m = 1 se obtiene la distancia Mahattan y

cuando m = 2 se obtiene la distancia Euclidiana. Si el conjunto de datos tiene

clusters aislados o compactos, la distancia Minkowski es adecuada; por otra parte,

atributos con grandes valores tienden a dominar a los otros. Para evitarlo, se

deben normalizar los atributos o usar esquemas de ponderacién (Gan, et al.,

2007).

Figura 2.1. Clusters con diferente geometria en R>.

o %
oo%o
o0 .:o:
‘.oo o®
°o®
a)
090 o,
* ®
o o :
® 00
® ¢ ®
®
oo ®
c)

Fuente: Abonyi y Feil (2007).

11.1,2.1. Distancia Euclidiana

d)

La distancia Euclidiana es la medida de similitud entre datos de uso mas

generalizado, Para dos puntos x e y en un espacio d-dimensional, la distancia

Euclidiana entre estos datos se define como:
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Jj=1

donde x; e y; son los valores del j-esimo atributo de x e y, respectivamente.

La distancia Euclidiana favorece el descubrimiento de agrupamientos (clusters) de
datos de forma geométrica cilindrica y/o esférica (Pedrycz, 2005, Zhang, 2009).
Desde una perspectiva estadistica, esto significa que cada cluster se generé por
una distribucién normal con media p; y matriz de varianza-covarianza % = o?l, i) =

1,2,..., K, e | es la matriz identidad p-dimensional (Zhang, 2009).
[1.1.2.2. Distancia Manhattan

La distancia Manhattan, conocida también como Hamming o city block, es definida
como la suma de las distancia de todos sus atributos. Para dos puntos x e y en un

espacio d-dimensional, la distancia Manhattan entre estos datos se define como:

duus3)= 3, =)

La distancia Manhattan favorece el descubrimiento de figuras geométricas

similares a diamantes.
11.1.2.3. Distancia Mahalanobis

La distancia Mahalanobis es una generalizacion de la distancia Euclidiana que
permite trabajar con datos altamente correlacionados, diferentes varianzas y un
rango diferente (Vercellis, 2009). Es a través de estas caracteristicas que se
identifican y analizan los diferentes patrones (Marmolejo y Gonzalez, 2008). Esta

distancia es definida como:
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donde 2 es la matriz de covarianza del conjunto de datos.

A través de la seleccion de la matriz ¥ de varianzas-covarianzas, se controla la
geometria de los clusters potenciales a través de rotar la elipsoide (de las entradas
diagonales de la matriz ¥) y cambiando la longitud de los sus ejes (los elementos
caen en la diagonal principal de | matriz) (Pedrycz, 2005). A su vez, responde a
distancia minimas (Mitra y Acharya, 2003), lo que le permite da robustez fuerte a

problemas de multicolinealidad.

La seleccion de la medida de similitud o disimilitud depende del tipo de variable,
asi como de la escala de medicion de ésta (Gan et al, 2007). Otros criterios que
pueden definir la seleccién de esta medida, son la relacién de dependencia entre

las variables, su dispersién y la figura geométrica que se desea revelar.
[I.2. Algoritmos de agrupamiento

La variedad de técnicas de clustering que han sido desarrolladas durante los
ultimos afos, ha dependido de la emergencia de técnicas de optimizacién, asi
como de nuevas metodologias y la expansion en las areas de aplicacion (Pedrycz,
2005). Esta diversidad de herramientas de agrupamiento se divide, de acuerdo al
método de busqueda del agrupamiento, en algoritmos jerarquicos, de
agrupamiento basado en funcién objetivo, o algoritmos particionales (Abonyi y Feil,
2007; Bow, 2002; Gan, et al., 2007; Hoppner et al.,, 2000; Pedryckz 2005;
Schenker, et al., 2006; Theodroridis y Koutroumbas, 2006).

Abonyi y Feil (2007), presentan una taxonomia de clusters mas detallada (figuras
2.2 y 2.3). Hacen una primera clasificacion de las herramientas de agrupamiento
en: jerarquicas, en la cual coinciden con Pedrycz (2005) y particionales, que

dividen o particionan el conjunto de datos en clusters sencillos, en lugar de
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encontrar la estructura del agrupamiento como lo hace el agrupamiento jerarquico.
El enfoque particional es dividio en cuatro categorias: la de soluciones mezcladas
(mixture resolving), que asume que el conjunto de patrones a dividir proviene de
uno de varias distribuciones; y su objetivos es identificar los parametros de cada
una de estas distribuciones; el agrupamiento téorico-grafico, que se basa en la
construccion de diagramas de minima expansioén (minimal spanning tree —MST-)
de los datos (Zhan, 1971), y después eliminan los bordes de MST con las
longitudes mas largas para generar los clusters; el agrupamiento a través del
vecino mas cercano, particion en la que se utiliza la distancia del vecino mas
cercano como base de los procedimientos de agrupacién. Este asigna cada patrén
no etiquetado al cluster del patrbn mas cercano etiquetado, proveyendo la
distancia a la etiqueta mas cercana de acuerdo a un umbral previamente definido;
El criterio mas intuitivo y de uso mas general en las técnicas de agrupamiento
particional es el cuadrado del error (Abonyi y Feil, 2007); el algoritmo K-Medias es
el mas sencillo y de uso mas comun, que emplea el cuadrado del error como
criterio de asignacion (Duda et al., 2001; Webb, 2002). A continuacion se
describen brevemente el agrupamiento jerarquico y el agrupamiento paticional,
donde se exponen de forma mas detallada los algoritmos K-Medias, C-Medias

Difuso y Gustafson-Kessel.

Figura 2.2. Taxonomia de los enfoques de agrupamiento.

Clustering

Hierachical Paritional

Mixture Nearest
resolving Neigbor

Single-Link Complete-link Square error Graph theoretic

Fuente: Abonyi y Feil, (2007).
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Figura 2.3. Principales categorias de algoritmos de agrupamiento.
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Fuente: Abonyi y Feil, (2007).

[1.2.1. Algoritmos de agrupamiento jerarquico

Los algoritmos de agrupamiento jerarquico forman grupos con base en una
secuencia de divisiones anidadas (Bow, 2002). La forma de revelar la estructura
de los datos, es a través de la representacion grafica (Duda et al.,, 2001). La
construccion de este grafico (llamado dendograma -figura 2.3b), puede
presentarse de acuerdo a dos estrategias: arriba-abajo (top-down) o abajo-arriba
(boftom-up); este ultimo es conocido como enfoque aglomerativo y es una
estrategia que inicia considerando cada elemento como un cluster y después,
sucesivamente, junta los clusters mas parecidos. El algoritmo junta en cada paso
los dos clusters mas cercanos. El proceso es repetido hasta que cada dato llega a

cierto valor de umbral previamente definido.

En la estrategia arrriba-abajo, conocida como enfoque divisivo, se trabaja en el
sentido opuesto; Inicia tomando todo el conjunto de datos como un solo cluster'y
se generan las particiones de éste hasta llegar a cada elemento. Dada la
naturaleza del proceso, este método es computacionalmente ineficiente, con la
posible excepcion de patrones con variables binarias (Abonyi y Feil, 2007; Bow,
2002; Theodroridis y Koutroumbas, 2006; Duda et al., 2001; Pedricz, 2005).

64



La forma de diferenciar los clusters formados a partir de agrupamiento jerarquico,
es a través del calculo de la distancia entre estos, la cual puede se cuantificada

con base en tres métodos tipicos:

Método de liga-simple (single-link). La distancia d(A,B) se basa en la distancia
minima entre los patrones pertenecientes a A y B. La cual se calcula como:
d(A4,B) = min d(x,y)

xeA,yeB

Método de liga-completa (complete-link). Este método esta basado en los dos
patrones mas lejanos pertenecientes a dos clusters. Se calcula como:
d(A4,B) = max d(x,y)

xed,yeB
Método de liga promedio del grupo. En contraste con los enfoques anteriores,
donde la distancia se determina con base en los valores extremos de la funcion
de distancia, este método considera el promedio entre las distancias calculadas
entre todos los pares de patrones, uno de cada cluster. Se calculado como:
1

d(4,B) = card(A)card(B) xe%:j(x’ Y)

[1.2.2. Algoritmos de agrupamiento basados en funcidn objetivo

Este tipo de agrupamiento también llamado agrupamiento particional (Abonyi y
Feil, 2007) o funciones criterio para clustering (Duda et al., 2001), basa la decision
de asignar patrones a cluster en el desempefio de un indice o funcién objetivo
(Pedrycz, 2005). El agrupamiento particional, a diferencia del jerarquicos, revela la
estructura del conjunto de patrones a través de la particion en subconjuntos con
patrones homogéneos y lo mas disimiles posible a patrones de otros subconjuntos
(figura 3.2a); asi mismo, presenta ventaja al trabajar con grandes conjuntos de
datos, para los cuales la construccion de dendogramas del agrupamiento
jerarquico es computacionalmente prohibitivo (Abonyi y Feil, 2007). El problema a

optimizar es minimizar la distancia entre los patrones de dentro del cluster al
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tiempo que se maximiza la distancia entre los clusters (Das et al., 2009, Duda et
al., 2001; Pedrycz, 2005; Abonyi y Feil, 2007; Hoppner et al, 1999).

Hoppner y otros (1999), plantean formalmente la funcién objetivo como:

J: A(D,R) — R,

Donde el espacio de analisis A, tiene como elementos al espacio de datos D (D #

©) vy el espacio de resultados R, que es un conjunto de conjuntos (|R| 2 2).

El valor de J(f) es entendido como un error o medida de calidad, que debera ser
minimizado y maximizado. En general, la funcién objetivo debera utilizarse para
comparar diferentes soluciones del mismo problema, permitiendo también la

comparacion indirecta para soluciones de diferentes conjuntos de datos.

Abonyi y Feil (2007), presentan el algoritmo para el agrupamiento a partir del error

cuadratico:

1. Seleccionar una particion inicial de patrones con un numero fijo de clusters

y centros de cluster.

2. Asignar cada patrén al centro de cluster mas cercano y calcular los nuevos
centros de cluster como los centroides de los clusters. Repetir este paso
hasta se alcance la convergencia, es decir, hasta estabilizar la pertenencia

al cluster.

3. Combinar y dividir los clusters a partir de alguna informacion heuristica,

repitiendo opcionalmente el paso dos.

Por su naturaleza, las particiones generadas en cuanto a la exclusividad de los

patrones que se asignan a ésta, se diferencian en particion dura y particion difusa.
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[1.2.2.1. Particién dura

La particion dura, también llamada particién crisp o particion determinista, basa
sus métodos de asignacion de patrones en la teoria de conjuntos clasica, en la
cual un patron solo puede ser asignado o pertenecer a un grupo (Abonyi y Feil,
2007; Hoppner et al, 1999). Entre los algoritmos de uso mas generalizado esta el
algoritmo K-Medias, utilizado por primera vez por James MacQueen en 1967.
Donde su propésito principal era describir un proceso para particionar una
poblacion N-dimensional en k conjuntos, con base en una muestra (MacQueen,
1967).

[1.2.2.1.1. K-Medias

El algoritmo de agrupamiento duro K-Medias, se, por su sencillez y bajo costo
computacional, el método mas utilizado para particionar una poblacion de datos
N-dimensionales en k& muestras. Utiliza la distancia Euclidiana como medida de
semejanza para la asignacién de datos a los clusters en el espacio métrico; fue
presentado por primera vez en el 5th Berkeley Symposium on Mathematical
Statistics and Probability (MacQuee, 1967).

El algoritmo K-Medias asume que el niumero de clusters K es conocido. Este
trabaja iterativamente de la forma que se presenta a continuacion, donde se usa ¢
para definir el nUmero iteracion (Butenko et al., 2009):

Algoritmo K-Medias

1. Seleccionar aleatoriamente K objetos como centros iniciales de los K

clusters, definidos como:

X, X} X5t =0;
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2. Para cada i, calcular sx(X,,X') o dx(x, X'), j=12..,K. Asignar la
etiqueta del cluster al objeto i de acuerdo a:
CL, =arg maxj[sx(X,.,)?j.),j=1,2,...,K]
0

CL =arg maxj[sx(Xi,)?j.),j :1,2,...,K],i =12,...N

donde CL§ define la etiqueta para el cluster del objeto i en la iteracion ¢,
3. Actualizacion de los centros de los K clusters a través de:

1

t

‘j

Xtt= 3" (cr = j)x,, j=12.. K,

donde I(X) es una funcion de identificacion tal que [I(X) = 1 si X es
verdadero, y [(X)=0 en caso contrario. El denominador, Nj,/, es el numero
de objetos asignados al cluster j en la /" iteracién, dado que r=t+1;

4. Si el criterio de convergencia es satisfecho, el algoritmo se detiene. En caso

contrario, se regresa al paso dos.

11.2.2.2, Particion difusa

A diferencia de la particion dura, se basa en la logica binaria clasica, la particion
difusa sienta sus bases en la légica difusa®* a través del uso de los conjuntos

difusos® que son utilizados en la expresidon de las particiones del conjunto de

# La logica difusa (fuzzy logic) es una légica multivaluda, que permite valores intermedios a ser
definidos entre valores convencionales tales como: falso/verdadero, si/no, alto/bajo, etc. Conceptos
como ‘mas alto” o “muy rapido” pueden ser formulados matematicamente y procesados por
computadora, para acercarse mas la forma del pensamiento humano en la programacion (Zadeh,
1984). El objetivo de la légica difusa es proveer un modelo para el modo de razonamiento, es mas
aproximado que exacto. Desde esta perspectiva, la importancia de la logica difusa deriva de que
casi todo el razonamiento humano (especialmente el sentido comun) es de naturaleza aproximada
(Zadeh, 1990).

% De acuerdo con Zadeh (1965), los conjuntos difusos (fuzzy sets) son una clase de objetos con
un grado de pertenencia continuo, el cual se caracteriza por una funcion de membresia la cual
asigna a cada objeto un grado de pertenencia que puede tomar valores entre cero y uno. Donde
las propiedades de los conjuntos clasicos (por partir de la teoria de conjuntos convencional) como
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datos. De esta manera, la particion difusa de un conjunto de datos, que puede ser
como una generalizacion de la particion dura (Abyi y Feil, 2007), permite que un
dato pueda pertenecera mas de un cluster simultdneamente, a partir de la
asignacion de un grado de membresia que asume valores de entre 0 y 1 y que
define la pertenencia a cada uno de los grupos a donde fue asignado (Abyi y Feil,
2007; Bezdek, 1981; Hoppner et al, 1999; Mirkin, 2005; Kruse et al., 2007).

11.2.2.2, 1. C-Medias Difuso

El algoritmo C-Medias Difuso, fue presentado por primera vez por Dunn en 1973,
quien exhibié una version difusa del algoritmo K-Medias pero fue Bezdek en 1973,
quien introdujo en factor de difusidad m. Este es una extension del algoritmo de
agrupamiento duro K-Medias al ambito del agrupamiento difuso, que permite
reconocer nubes de puntos de forma esférica en un espacié p-dimensional a partir
de la utilizacion de la distancia Euclidiana como medida de similitud entre los
patrones, ademas de asumir que los clusters formados son del mismo tamafo
(Bezdek 1973; Hoppner et al, 1999). A continuaciéon se describen las etapas de

este algoritmo.

Dado un conjunto de datos D={xy,X»,...,Xn}, €l algoritmo se basa en la minimizacién

de la funcion obijetivo:

inclusion, unién, interseccién, complemento, relacién, etc. son extendidas para este tipo de
conjuntos.

Formalmente, sea X un espacio de puntos (objetos), con un elemento genérico X identificado por X,
tal que, X = {x}.

Un conjunto difuso A en X es caracterizado por la funcion de membresia f5(x) la cual asocia a cada
punto de X a un intervalo de numeros reales [0,1], con el valor de fa(x) de x, que representa el
grado de x en A. Tal que, si el valor de fa(x) es cercano a la unidad, x tendra un alto grado de
pertenencia al conjunto A.

Ejemplo, Sea X el conjunto de numeros reales R! y sea A un conjunto difuso de numeros, los
cuales son mayores 1. Entonces, se puede dar una caracterizacion precisa, aunque sea subijetiva,
de A por medio de la especificacion fa(x) como una funcién de R'. Los valores representativos de
tal funcidn pudieran ser: fA(0)=0; fo(1)=0; fa(5)=0.01; fA(10)=0.02; fo(100)=0.95; fA(500)=1, por lo
tanto A = {(0, 0), (1,0), (5, 0.01), (10, 0.02), (100, 0.95), (500, 1), (1000,1)}.
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Con respecto a U (una k-particion difusa del conjunto de datos) y a v (el conjunto
de k-prototipos), donde m es un numero real mayor a 1; v; es centro del cluster i; u;
es el grado membresia del objeto x; perteneciente al cluster j; d’(.,.) es un producto
interno métrico y k es el numero de clusters. El parametro m controla el difusidad

del cluster resultante (Bezdek, 1981).

1. Seleccionar los centros de cluster iniciales v,(i =1,2,..., k),

2. Calcular la matriz de pertenencia de acuerdo a:

1

y. = [d2 (X_,- WV )]7ﬁ

1 H

” IZ: [d i (xj Vi )]_m

3. Calcular los nuevos centros V(i =1,2,...,k), a través de:

i=12,...k j=12,...n

~

n
m
Z% Xj
_
=

m
Z Uy

=)

y actualizar la matriz de pertenencia (u;) a (4,)de acuerdo a la ecuacion del
paso 2;

4. Si max, < &, entonces detener; en caso contrario regresar al paso

Uy —uy

tre, donde ¢ es un criterio de terminacion que toma valores entre O y 1.

[1.2.2.2.2. Algoritmo Gustafson-Kessel
Gustafson y Kessel (1979), proponen la utilizacién de una distancia adaptativa en

cada cluster para la deteccion de diferentes formas geométricas. A diferencia del

planteamiento hipotético de tamano estandarizado de cluster y formas
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geométricas cilindricas o esféricas, sustentado en el uso de la distancia Euclidiana
como medida de similitud entre patrones del algoritmos C-Medias difuso (Bezdezk
1973; Dunn 1973 ), el algoritmo Gustafson-Kessel asocia en cada cluster su centro
y su matriz de covarianza, a través del uso de la norma de distancia Mahalonobis.
Estp le permite identificar clusters con espacios geométricos elipticos o
elipsoidales. A partir de la introduccion de la constante p para cada matriz de
covarianza, este algoritmo permite diferentes tamanos de clusters; en este sentido,
se generan un agrupamiento mas exacto (Gustafson y Kessel 1979; Hoppner et
al., 1999).

Cada cluster tiene su propia matriz norma de induccion A;, la cual produce la

siguiente norma de producto interno:
Dy = (x, =v,) A(x, —v)1<i<cl<k<N

Partiendo de que A define la c-tupla de la matriz norma de induccion: A=

(A1,A2,...,Ac). La funcion objetivo del algoritmo Gustafson-Kessel esta definida por:

J(X;U,V,A) = ZC:Z(M,k)sz’Z,k,A,

i=l k=1
A continuacion se describen las etapas de este algoritmo:
Dado un conjunto de datos X, seleccionar el numero de clusters / < ¢ < N, el
exponente m > 1, el criterio de terminacién & > 0y la matriz norma de induccion A.
Inicializar la matriz de particion aleatoriamente, tal que U® e M.

Repetir paral =1,2,...

1. Calcular los centros de clusters.
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S -y y" 0 oy
Z(/ui,k ) (xk Vi Mk TV )
FO = l<i<e.

ZN: (wioy

k=1

3. Calcular las distancias.

Diz,kA, (xk 1Y ) = (xk , Vi(l) )T |:(pi det(F, ))iF,l}(xk - Vi(l))

4. Actualizar la matriz de particion.

hasta HU O _ytH H <e.

1.2.2.3, indices de validacion de agrupamiento

El agrupamiento de patrones a partir de la utilizacién de algoritmos particionales,
supone el conocimiento del niumero de particiones que mejor revele la estructura
subyacente al conjunto de datos. Sin embargo, cuando los datos no pueden ser
representados graficamente, sera muy dificil o casi imposible para el humano
observar una determinada particion en los datos (Hoppner et al., 1999). Al
respecto, Aboyi y Feil (2007), presentan dos estrategias para determinar el
numero de clusters apropiado que mejor revele la estructura del conjunto de
patrones: 1) Iniciar con un numero grande de clusters, y sucesivamente reducir
este numero juntando los clusters que sean compatibles con respecto a un criterio

predefinido; 2) Particionar el conjunto de datos para diferentes numeros de
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clusters; utilizar una medida de validacion y evaluar la bondad obtenida de la

particion.

Para evaluar la calidad de tales pariciones se han desarrollado diferentes
indicadores (medidas de validacién) que reflejan diferentes caracteristicas de la
particion obtenida. Algunos de estos indices de calidad fueron desarrollados en el
ambito crisp y después extendidos al ambiente difuso; en otros casos el sentido

del desarrollo ha sido inverso.

Enseguida se presentan algunos indices de uso mas comun: Coeficiente de
particion, Entropia de clasificacion, indice de particion, indice de Xie and Beni,

indice de Dunn.

Coeficiente de particion (PC). Definido por Bezdek (1981), éste mide la cantidad
de traslape entre clusters; valores altos para éste relejan menos ambiguedad en la
particion, de tal manera que obtener PC(c) =1, equivale a tener particiones duras
(clusters no traslapados). En contraste, si cada dato es asignado a cada cluster
con el mismo grado de pertenencia se obtiene su valor minimo, lo que indica
maxima ambigledad en la particibn (Hoppner et al, 1999). Este indice es

calculado por:

c N
PO =33 (e )
=1 k=l

La desventaja del PC es la carencia de conexién directa a alguna propiedad de
los datos (Abonyi y Feil, 2007). El nimero 6ptimo de clusters se determina en el

valor maximo.
Entropia de clasificacion (CE). Mide sdlo la difusidad de la particion y es muy

semejante al PC. Se basa en la teoria de informacién de Shannon (Héppner et al.,

1999). Es calculado como:
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CEQ) =3t n(ar,)

i=l K=1

Si PC(c) = 1, lo que significa que la obtencion de una particién dura (cluters
excluyentes). La entropia (esto es, la informacion contenida dentro de una fuente),
indica que es la particidon correcta (CE(c) = 0). En el sentido opuesto, su valor sera
el maximo cuando los patrones se distribuyan en cada cluster con el mismo grado
de pertenencia. (Bezdek, 1981), prob6 que este indice cumple con la relacién 0 <
1-PC(c) < CE(c).

indice de particion (SC). Es la relacion entre la suma de la densidad
(concentracion) y separacion de clusters. Esto es, la suma individual de la
medida de validacion normalizada de cada cluster divido a través de la

cardinalidad difusa de cada cluster (Benzaid et al., 1996). Es determinado por:

Un menor cociente de esta relacion nos indica una mejor particion.

indice de Xie and Beni (XB). Los indices indirectos como el PC presentan tres
desventajas: primero, en el mejor de los casos se relacionan indirectamente con
cualquier cluster en X; segundo, ignoran los parametros adicionales (tales como el
conjunto de centros cluster V); tercero, no hacen uso del mismo conjunto de
patrones X.

Xie y Beni definen un indice de validacién de agrupamiento difuso que supera las
dos ultimas desventajas. Este se orienta a cuantificar la relacién entre la variacion

total dentro de los clusters y la separacion de los mismos (Xie y Beni, 1991).
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El numero 6ptimo de clusters debera minimizar el valor de este indice.

indice de Dunn (DI). Dunn (1973), originalmente propone este indice para la
identificacion de “clusters compactos bien-separados”. Su principal desventaja es
el alto costo computacional, sobre todo cuando se incrementa el numero de

clusters (c) y el tamano del conjunto de patrones (N).

min d(x,
DI(c) = min{min e, A0 )
iec Vec,izj maxkec {maXxyyecd(X,y)}

En la practica, la seleccion del indice de validacion esta en funcion del objetivo del
problema a resolver, del nivel de precisibn con el que quieran revelarse las
agrupaciones, asi como de la distribucion espacial de los clusters formados, que

permitira visualizar el nivel de traslape que presentan éstos.

El clustering, como una de las principales actividades desarrolladas por la mineria
de datos (Hand et al. 2001), puede, que por su grado de generalizacion, ser
aplicado con diferentes propédsitos, tales como: compresion de datos,
recuperacion de informacion en bases de datos y procesamiento de imagenes.
Estas caracteristicas han permitido el uso del analisis de cluster en una diversidad

de campos del conocimiento humano.

En la biologia, especificamente en estudios gendmicos, el andlisis de cluster
utilizado frecuentemente en la expresion génica; En la ecologia, en estudios de
impacto ambiental, esta herramienta se ha utilizado para la regionalizacién de
flujos de agua en eventos extremos, y en estudios de cobertura vegetal a partir de

imagenes satelitales. En la economia, para encontrar paises con indicadores de
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desarrollo semejantes; asi como en el agrupamiento de empresas con indices de
desempenio similares, y en la caracterizacion de comunidades. En finanzas, para
encontrar clusters de compafiias con desempeno financiero homogéneos,
conductas competitivas equivalentes. En marketing, busqueda de grupos de
clientes con comportamiento presupuestal afin, para encontrar grupos de
consumidores con preferencias parecidas, canastas de mercados. En cuidado de
salud, formacion de grupos con sintomas iguales, busqueda de poblacién en
riesgo por habitos alimenticios similares. En salud mental, para la caracterizacion
de perfiles psicolégicos determinados como por ejemplo en pandillas, en

estudiantes, en trabajadores, entre otras aplicaciones.
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Capitulo Ill Materiales y métodos

En este capitulo se presenta la estructura metodoldgica utilizada como eje rector
del trabajo empirico de esta investigacién. Se describen primeramente el proceso
de produccion de uva de mesa y su relacion con el comportamiento climatico, a
partir del desarrollo fisiolégico de la vid expresado a través de las etapas
fenologicas durante el ciclo productivo. Especificamente, se estudia el
comportamiento de las etapas de brotacion y floracion; posteriormente se
presentan la localizacién geografica del area del predio del cultivo. Asi como la
estacion agroclimatica a la cual corresponden los datos analizados, asi mismo, se
presentan las generalidades de los sensores integrados en dicha estacion;
finalmente se expone la forma en que se utilizaron los métodos y herramientas
analiticas aplicadas para la busqueda del agrupamiento de las caracteristicas del
clima estudiadas y su relacion con las etapas fenoldgicas de la vid de mesa

observadas.

[11.1. Desarrollo fenoldgico de la uva de mesa

El ciclo anual de produccién de uva de mesa, puede ser descrito a través de la
variacion estacional del clima y la repeticidn anual del desarrollo vegetativo de las
plantas de vid. De manera sucinta, el clima se define como la expresion
acumulada del movimiento regular diario de la atmosfera (Trewartha y Horn,
1980); éste sigue un complejo comportamiento aleatorio dependiente de la
posicidon geografica donde se encuentra el territorio bajo estudio (Coonors y
Loomis, 2002), que influye directamente en la producciéon agricola. En tanto la
repeticion de los procesos bioldgicos de las plantas expresados con la aparicidon
de ciertos 6rganos como yemas, hojas, flores y frutos, ademas de su relacion con
el comportamiento de ciertos elementos del clima, es estudiado por la fenologia
(Noreno, 1990).
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La fenologia puede ser utilizada como herramienta para determinar puntos de
referencia cronologicos que permitan evaluar el desarrollo del proceso de
produccion de uva de mesa con el propdésito de hacer una planeacion eficiente de
los recursos humanos, materiales y financieros orientados a elevar la

productividad y competitividad del sistema de produccién de uva de mesa.

A partir de la fenologia del cultivo, es posible predecir la aparicion de ciertos
fendmenos fisioldgicos en las plantas para identificar los requerimientos climaticos,
asi como los periodos criticos de sensibilidad a ciertos elementos del clima;
planear los requerimientos materiales y culturales del cultivo; asi como, prever la
presencia de insectos para planear acciones que permitan controlar las plagas.
Asi, los datos e informacién fenoldgica brindan un soporte primordial al proceso de
toma de decisiones en cada una de las fases del proceso de desarrollo de la uva

de mesa.

Para la identificacion de las etapas fenoldgicas, se utilizo el sistema de Eichorn y
Lorenz modificado por Coombe (1995). A partir de este modelo se seleccionaron
de las etapas de brotacion e inflorescencia, las fases: 5 (brotes reventados, punta
de hojas visible), 7 (primera hoja separada de la punta del brote), 9 (dos o tres
hojas separada, brote de 2-4 cm), 12 (5 hojas separadas e inflorescencia
claramente visible, largo del brote cercano a los 10 cm.), 17 (12 hojas separadas,
inflorescencia bien desarrollada, flores individuales separadas); asi como las fases
de floracién: 21 (30 % de los capuchos caidos), 23 (floracion completa, 50% de los

capuchos caidos, 17-20 hojas separadas) y 25 (80% de los capuchos caidos).

Se registraron la clave correspondiente a la fase fenoldgica, asi como la fecha en

que ésta se presento.
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[11.1.2. Localizacién geograficay temporalidad del estudio

Los datos climaticos se obtuvieron de la estacion climatica “La Cuesta” situada al
norte de la ciudad de Hermosillo, en la region de Pesqueira, Sonora, México. Esta
estacion pertenece al Sistema de Informacién Agroclimatica (SIA)%, situado en las
coordenadas Latitud N 29°17°15”, Longitud W 110°55°21".

Los datos fenolégicos registrados fueron proporcionados por el responsable del
vifiedo y corresponden a la variedad de uva de mesa “Flame Seedless”, plantada
en un vinedo comercial localizado al norte de la ciudad de Hermosillo, Sonora, en
las coordenadas Latitud N 29°18'15”, Longitud W 110° 55'21”. El estudio
comprendié los ciclos 2001-2002, 2002-2003, 2003-2004 y 2004-2005. La

estructura de estos datos se presenta en el apartado de metodologia.

[11.1.3. Generalidades de la estacidn agroclimatica

Los datos climaticos obtenidos del SIA, son recolectados a través de una estacion
remota ADCON A733 ADDWAVE, la cual cuenta con un conjunto de sensores
(descritos en el cuadro 3.1). La figura 3.1 muestra el proceso de transferencia de
las mediciones de los elementos del clima hasta la computadora del investigador.
Los datos son colectados cada minuto y enviados de forma automatica a la central
receptora cada 15 minutos; ésta los decodifica y los trasmite a una computadora,
misma que los convierte en informacion meteoroldgica por medio del software
computacional addVANTAGE. Este software crea una base de datos agroclimatica

histdrica la cual es publicada en la WEB a través del portal del SIA.

Los datos fenoldgicos utilizados provienen de la bitacora de la exploracion diaria
del vifedo, en la cual se anot6 la fecha y el numero de etapa fenoldgica
correspondiente al desarrollo fisiolégico de la planta, segun la inspeccién visual

del responsable del vifiedo.

% sistema de Informacion Agroclimatica (SIA), Fundacion Produce Sonora-PIEAES-INIFAP, 2004,
http://www.agroson.org.mx/.
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La estructura de las bases de datos climaticos y fenoldgicas es explicada en el

apartado de metodologia.

Cuadro 3.1. Caracteristicas de la estacién agroclimatica.

Unidad de Rango de

Sensor medicion medicion Exactitud
Temperatura °C -39.8°C a +60°C +0.6°C
Humedad Relativa % 0a 100% + 3%
Presién barométrica Kilo Pascales 0.05a5.55 2%
Radiacion Solar KW/m? 0 a2 KW/m2 +0.15%
Velocidad del Viento m/s 0.5a55.55 2%
Direccion del Viento ° 0 a 360° 2%

Fuente: Elaborado con base en Adcon Telemetry (2010).

Figura 3.1. Flujo de mediciones de elementos del clima a datos climéaticos.

Computadora con base Publicacién en el portal
de datos histérica (WEB)

Estaciones
Agroclimatologicas

Central receptora

Fuente: Elaboracién propia.
[ll.2. Metodologia
El procedimiento metodolégico seguido en este trabajo (figura 2.1), es una

adaptacion del modelo metodoldgico propuesto por Fayyad y otros (1996), en el

cual la busqueda del agrupamiento de patrones (mineria de datos) y la validaciéon
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y expresion del conocimiento descubierto, se aplica a través del procedimiento del

reconocimiento de patrones (figura 2.2).

I11.2.1. Bases de datos

Las bases de datos climaticos y datos fenologicos, como se ha sefalado,
provienen de fuentes de naturaleza muy diferente. Mientras que el proceso de
mediciéon y el almacenamiento de los elementos del clima son totalmente
automatizados a través de una estacion de monitoreo remota, los datos
fenoldgicos provienen de la observacion y registro directo del humano, en este

caso el responsable del vifiedo.

De los registros contenidos en la bitacora diaria de campo del administrador del
vifiedo y del sistema de identificacion de las etapas fenoldgicas de Eichorn y
Lorenz modificado por Coombe (1995) se derivo la estructura de la base de datos

fenoldgicos mostrada en el cuadro 3.2.

La estructura de la base de los meta datos climaticos disponible para el usuario en
el portal del SIA, derivada de los sensores incluidos en la estacion remota y
software que genera y administra esta base de datos (addVANTAGE) se muestra
en el cuadro 3.3; el dominio de cada una de estas mediciones depende
directamente del rango de medicién de cada uno de los sensores la cual se mostro

en el cuadro 3.1.
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Figura 3.2 Adaptacion del KDD.

Expresién y visualizacion del
conocimiento descubierto

Implementacion/
Agrupamiento de Evaluacion
patrones climaticos

en la produccion de
uva de mesa Mineria de datos

Seleccion I

. Deteccién de:
Bases de datos: I Formacién de Valores perdidos, Limpiezay Agrupamiento
f"m?,"c_av I patrones valores atipicos y I afinado de patrones
enologica relacién entre
| variables. |
e — — — — —_——— Y

Fuente: Elaboracion propia, con base a Fayyad et al. (1996)

Cuadro 3.2 Estructura de los datos fenoldgicos.

Datos fenologico

Campo Descripcion Tipo

Ciclo Ciclo de produccion del vifiedo Texto
Clave de la fase fenolodgica

Etapa observada Numeérica
Fecha de inicio de la fase

Fechalnicio fenoldgica Fecha
Fecha de término de la fase

FechaTermino fenoldgica Fecha

Fuente: Elaboraciéon propia con base en SIA, 2004
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Cuadro 3.3 Disponibilidad de mediciones de elementos del clima en SIA.

Datos climéaticos horarios

Sensor Descripcion Unidad
tp1_5 Temperatura promedio a 1.5 metros Grados Celsius
tmax1_5 Temperatura maxima a 1.5 metros Grados Celsius
htmax1_ 5  Hora de mayor temperatura a 1.5 metros Hora-Min-Seg
tmin1_5 Temperatura minima a 1.5 metros Grados Celsius
htmin1_5 Hora de menor temperatura a 1.5 metros Hora-Min-Seg
hrp1_5 Humedad relativa promedio a 1.5 metros Porcentaje
hrmax1_5  Humedad relativa maxima a 1.5 metros Porcentaje
hhrmax1_5 Hora de mayor humedad relativa a 1.5 metros  Hora-Min-Seg
hrmin1_5 Humedad relativa minima a 1.5 metros Porcentaje
hhrmin1_5 Hora de menor humedad relativa a 1.5 metros  Hora-Min-Seg
Pvp Presién de vapor promedio Kilo Pascales
Pvmax Presién de vapor maxima Kilo Pascales
Hpvmax Hora de mayor presién de vapor Hora-Min-Seg
Pvmin Presion de vapor minima Kilo Pascales
Hpvmin Hora de menor presion de vapor Hora-Min-Seg
Dpv Déficit de presion de vapor Kilo Pascales
Rs Radiacioén solar Kilowatt/metro2
Rsmax Radiacién solar maxima Kilowatt/metro2
Hrsmax Hora de mayor radiacion solar Hora-Min-Seg
Eto Evapotranspiracion Milimetros
Vv Velocidad del viento Metros/seg
Dv Direccién promedio del viento Grados

Desviacién estandar de la direccion del viento
Dsdv promedio Grados
Vvmax Velocidad del viento maxima Metros/seg
Hvvmax Hora de mayor velocidad del viento Hora-Min-Seg
LI Precipitacion pluvial (Lluvia) Milimetros

Fuente: Elaboracion propia con base en SIA, 2004
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111.2.2. Seleccién

De la estructura de datos climaticos horarios disponibles se seleccionaron los
datos mostrados en el cuadro 3.4. El tamano del conjunto de registros se
determind con base en las fechas de inicio y término de los datos fenolégicos para
los ciclos de produccion comprendidos entre los afios 2001 al 2005; esto arrojo un
conjunto de 6744 patrones distintos.

Cuadro 3.4 Conjunto de datos utilizado.

Datos fenoldgicos y climéticos

Campo Descripcion Tipo
Ciclo Ciclo de produccion String
Fase Fase fenologica String
Etapa Etapa fenoldgica String
Fecha Fecha del dia de observacion de la fase fenoldgica Fecha
Hora Hora del dia relacionada a las mediciones de los elementos

climaticos Numérico
Temp Temperatura promedio por hora Numeérico
Hrelativa Humedad relativa promedio por hora Numeérico
Presion  Presidn del vapor de agua promedio por hora Numeérico
Rsolar Radiacién solar promedio por hora Numeérico
Vviento  Velocidad del viento promedio por hora Numeérico
Dviento  Direccion del viento promedio por hora Numeérico

Fuente: Elaboracién propia.

De este conjunto de datos (fenolégicos y climaticos), se seleccionaron las
caracteristicas Temp, Hrelativa, Presion, Rsolar, Vviento y Dviento. Para formar el
conjunto de patrones climaticos, fisicamente se almacen6 en una tabla de datos,
manipulada por DBMS Visual Foxpro 9.0. Es a partir de esta base de datos p-

dimensionales que se desarroll6 el proceso de descubrimiento de conocimiento.
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[11.2.3. Andlisis exploratorio de datos (EDA)

Se aplicaron técnicas exploratorias como analisis de frecuencias, analisis de
tabulacion cruzada y herramientas visuales como histogramas y diagramas de
dispersion, para asistir a la identificacion de valores atipicos (outliers), valores
perdidos y posibles relaciones entre variables. Esto permitio hacer el primer

acercamiento a la estructura del conjunto de patrones.

Los valores atipicos y valores perdidos identificados, se suavizaron y calcularon a
través de la aplicaciéon del método de interpolacion lineal, que permite estimar el
valor de una coordenada desconocida a partir del conocimiento de su coordenada
correspondiente, ademas del conocimiento de las coordenadas anterior y

posterior.

Dadas las coordenadas

(XO'yO)’(xl'yest)'('XZ'yZ)
Donde x e y son el par de coordenadas, el subindice est representa el valor de la
coordenada y que sera estimada, y los subindices numeéricos indican los tiempos

de la valuacion de x e y.

La estimacion de la coordenada desconocida esta definida por:

(xo _xl)(yo _J’1)

(xo _xz)

yest =y0+

I11.2.4. Transformacién de datos

Una vez validado el conjunto de patrones de valores extremos y completados sus

valores perdidos, estos fueron normalizados a un rango de valores entre 0 y 1,
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para reducir o eliminar el sesgo provocado por la diferencia de escalas en los
valores de cada uno de los atributos (caracteristicas) que componen cada patron
climatico, asi como para cubrir los requerimientos de las herramientas utilizadas

en la etapa de mineria de datos.

Para la estandarizacion de los datos, se utilizd el método de normalizacion Min-
Max (Myatt, 2007), el cual utiliza la siguiente formula:

(x - xmin)

X =
(xmax _xmin)

est

[11.2.5. Mineria de datos

La estrategia de mineria de datos fue aplicada utilizando el reconocimiento de
patrones como eje rector, tal como se muestra en la figura 2.2. Especificamente
fue, dentro de la etapa de procesamiento, donde a través de un ciclo iterativo de
diez repeticiones se aplicaron tres herramientas incluidas dentro la mineria de
datos: los algoritmos de agrupamiento de patrones determinista k-medias y los

algoritmos de agrupamiento difuso c-medias difuso y Gustafson-Kessel.

El agrupamiento del conjunto de patrones o etiquetado de patrones se basa en
aplicacion de los algoritmos de agrupamiento. Estos utilizan, para decidir la
pertenencia de un patrén a un grupo especifico, un criterio de semejanza o medida
de similitud (disimilitud) que por lo general es reflejado por el calculo de la

distancia p-espacial entre patrones de p-dimensiones.
Existen diferentes ecuaciones matematicas para el calculo de esta distancia. Para

el caso del algoritmo K-medias y c-medias difuso la medida de similitud se derivo a

través de la distancia Euclidiana, la cual es definida como:
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%M@JOZ[EK%-JQYTM=kx—yXx—yYFa

j=1
donde x; y y; son los valores del j-esimo atributo de x y y, respectivamente.
Mientras que para el caso del algoritmo de agrupamiento difuso Gustafson-Kessel,

se utilizd la distancia Mahalanobis como norma de similitud/disimilitud ente

patrones, misma que es definida como:

d, (6, y) == y)E e y)

donde 2 es la matriz de covarinza del conjunto de datos.

Los algoritmos k-medias, c-medias difuso y Gustafson-Kessel al ser no jerarquicos
requieren como parametro de entrada el numero de clases o grupos a formar; este
parametro define el numero de prototipos iniciales que son seleccionados
aleatoriamente, a partir de los cuales se busca obtener grupos que minimicen la
suma del cuadrado de las distancias de los centros de cluster (prototipos finales)

para cada uno de los miembros pertenecientes a dicho grupo.

El agrupamiento de los patrones climaticos es mostrado en la etapa de
procesamiento (figura 3.3). En ésta se muestra el ciclo de agrupamiento, que se
ejecutd en diez ocasiones (N), donde en cada ciclo los algoritmos de
agrupamiento se realizo nueve veces (C) las cuales representan el parametro de
numero de clusters requerido por este tipo de algoritmos de agrupamiento. La idea
de ordenar aleatoriamente el conjunto de patrones antes de realizar la formacion
de grupos es eliminar el sesgo que pudiera causar la eleccion de los prototipos

iniciales en la aplicacion de tales algoritmos.

Cabe aclarar que para el caso de los algoritmos de agrupamiento difuso FCM y

GK, que son extensiones del algoritmo k-medias en el ambiente difuso (Hoppner
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et al., 1999), ademas del parametro del numero de clusters (C), se requiere la
entrada de los parametros factor de difusidad (m) y el criterio de terminacioén (g),
los cuales reflejan la difusidad cercana a los limites de los clusters y la distancia
entre iteraciéon e iteracion en el proceso de agrupamiento, respectivamente
(Hoppner et al., 1999; Chou et al., 2004). El criterio de terminacién o tolerancia de
terminacién constituye el umbral de referencia para que el algoritmo deje de
agrupar datos. Para este caso estos parametros se fijaron de la siguiente manera:
C=1,2.,10;, m= 2y £=0.000001.

Figura 3.3 Mineria de datos, a través del reconocimiento de patrones.

Adquisicion . e . -
d Procesamiento Clasificacion Expresion
de datos
Estacion Normalizacion
agrocliméatica
- e > Desnormalizacion
C=2,3,.,10 de los datos
A 4 4
Patrones | | Aleatorizacion de
climéaticos
patrones v
Patrones o Expresién
caracteristicos 7| multidemensional
Agrupamiento Agrupamiento
difuso (FCM, GK) duro (K-medias)
_ Andlisis de
g Correlacion y
Indice ‘,j? Asignacion de L] Mapas climéticos
separacion patrones a clases
Ciclo de agrupamiento A A

Datos fenol6gicos =

Fuente: Elaboracion propia.

La determinacion del mejor numero de clases formadas (grupos o particiones) se
observo en el calculo del indice de separacion (S), que es una adaptacion del
indice Xie-Beni (Siddeheswar y Rose, 1999; Chou et al., 2004), propuesto por

88



Siddeheswar y Rose (1999), para la determinacion del numero de clusters en
agrupamiento k-medias. Este indice busca la menor relacion de la distancia dentro

del clustery la distancia minima entre los clusters, definida por:

2

1 K
dentro = EZZHX -z

i=1 xec;

donde N es el numero de patrones del conjunto, K es el numero de clusters, y z; es

el centro del C.,.

. 2
entre = mln(”zl. - sz )

=1,2,..., K1, j=i+1,..., K

Validacion =dentro/entre, que para este caso sera identificada también como

indice de separacion (S).

El numero éptimo de agrupamientos difusos generados se validé a través del
indice de separacion (S), que es definido para el caso de este tipo de

agrupamiento como:

c N
ZZ(M] )Zij Vi 2
S() = i1 _/=1.
Nmin,,

2
Vi VY

donde yj es el grado de pertenencia de datos x; al grupo difuso C;, y es uno de los
elementos de la matriz de particion U = [u;] de dimension cxn. V=(vy, ..., v5) que

representa el conjunto de centroides para cada uno de los clusters generados.

Una vez obtenida la mejor particion del conjunto de patrones, los datos p-

dimensionales que forman los centros de clusters se transformaron nuevamente
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para eliminar el escalamiento generado por la normalizacién y regresar los

patrones a su escala original.

A partir de los patrones correspondientes a los centros de cluster en sus escalas
originales, se promediaron centros correspondientes a las diez formas aleatorias
en que fue ordenado el conjunto de patrones antes de ser agrupado, para obtener
los patrones caracteristicos que explican la estructura del conjunto de patrones.

La asignacion de patrones a los grupos formados para el caso del agrupamiento
obtenido con el algoritmo k-medias, se realizé6 automaticamente por el software
estadistico, mientras que para el caso del agrupamiento difuso, la asignacion de
los patrones a las clases se realizé de acuerdo a la clase que presenta el mayor

grado de pertenencia.

La expresion de los patrones caracteristicos obtenidos a partir de los algoritmos de
agrupamiento se muestra a través de herramienta de visualizacion de datos
multidimensionales, graficos de coordenadas paralelas. Asi mismo, para exponer
la relacion entre el conjunto de patrones ya etiquetados con el desarrollo
vegetativo de la uva de mesa (datos fenoldgicos), se crearon los mapas climaticos,
que son una adaptacién de la visualizacion de patrones recursivos dentro de la
exposicion de densidad de pixeles (Keim, 2002). Tales mapas permiten visualizar
el comportamiento de los elementos climaticos (datos p-dimensionales) hora por
hora durante todo el periodo de desarrollo productivo estudiado. Finalmente, a
partir del conjunto de patrones resultante de esta relacion, se realizé un analisis de
correlaciéon para mostrar la relacion entre la presencia de los patrones climaticos y

la duracion de las fases fenoldgicas.
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Capitulo IV. Resultados y discusién

El objetivo de este capitulo es abordar la relacion entre el desarrollo fenolégico de
la uva de mesa y el comportamiento horario de los elementos climaticos durante el
desarrollo de las etapas fenoldgicas de brotacion, inflorescencia y floracion, de tal
manera que se genere informacion y conocimiento util, que brinde un soporte mas

robusto al proceso de toma de decisiones en la produccion.

Asi, se presentan los resultados obtenidos a partir de la propuesta metodoldgica
expuesta en el capitulo anterior. La cual muestra las etapas desarrolladas para la
transformacion de datos a informacidén y conocimiento, orientados a logro del
objetivo arriba mencionado. El capitulo se divide en cuatro secciones orientadas al
cumplimento de los objetivos especificos. En la primera parte se exponen las
caracteristicas generales del conjunto de patrones (base de datos), utilizado en
esta investigacion; se continua con el analisis exploratorio de datos, con el
propésito de identificar algun comportamiento atipico y las relaciones que
presentan los elementos clima estudiados; como parte medular del trabajo se
muestran los resultados obtenidos a través de la implementacion de los algoritmos
de agrupamiento; finalmente se presenta el conocimiento descubierto a partir de
relacionar los datos climaticos agrupados y los fenologicos, los cuales son

expresados a través de técnicas de visualizacion.

IV.1 Base de datos

El conjunto de patrones climaticos incluye los siguientes elementos del clima:
temperatura (T), humedad relativa (HR), presion de vapor (PV), radiacion solar
(RS), velocidad del viento (VV) y direccion del viento (DV). Consta de 6,744
patrones (registros) que representan el valor promedio por hora de las mediciones
registradas por los sensores de la estacién agroclimatica correspondientes a cada

una de las variables climaticas.
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La distribucién de patrones por etapa fenolégica y ciclo productivo, se presenta en

el cuadro 4.1. En éste se observa que las etapas 10, 23 y 25, son en promedio, los

de mayor duracion (dias); por otra parte, las etapas 09, 07, 21 y 05 presentan muy

baja dispersion, mientras que el resto presenta un coeficiente de variacién

considerable, siendo mas marcada la dispersién en las etapas 10, 23 y 14.

De acuerdo al total de registros de patrones climaticos que se almacenan

anualmente por estacion agroclimatolégica (525600 registros), quedan muchos

datos en espera de ser trasformados en conocimiento, lo cual es consistente con

lo planteado por Tang y McLennan (2005) y Witten y Frank 2005. Ademas, que

este tipo de datos no estan orientados a un analisis estadistico especifico (SAS
Institute Inc., 2002; Berry y Linoff, 2005).

Cuadro 4.1 Distribucién patrones por ciclo productivo y etapa fenoldgica.

Etapa fenoldgica

Ciclo 05 07 09 10 12 14 21 23 25 | Total
C01-02 168 168 168 168 144 72 144 336 240 | 1608
C02-03 168 144 168 168 144 144 192 336 120 | 1584
C03-04 120 144 168 168 336 168 168 168 312 | 1752
C04-05 192 144 192 312 96 216 192 144 312 | 1800
Total 648 600 696 816 720 600 696 984 984 | 6744
Promedio 162 150 174 204 180 150 174 246 246
D. estandar 30.20 12.00 12.00 72.00 106.43 60.00 22.98 104.38 90.60
C.v. 18.64 8.00 6.90 3529 59.13 40.00 13.21 4243 36.83

Fuente: Elaboracion propia.

92



IV.2 Andlisis exploratorio del conjunto patrones

El analisis exploratorio del conjunto patrones se realizé a través de la estrategia
drill-down?’, ésta permite descubrir la localizacion de las fuentes de variacion de
los datos, al indagar los datos desde lo general (resumen global) a lo particular
(datos primarios). El resumen del primer acercamiento al conjunto de patrones, se
expone en el cuadro 4.2. En éste se presentan tanto estimadores de tendencia
central (media y la mediana), como estimadores de dispersién como la desviacion

estandar, varianza, rango y coeficiente de variacion de Pearson.

En este primer acercamiento al comportamiento histérico de cada uno de los
atributos del clima considerados en cada patrén, se observd que para el caso de
T, mas del 50% de los patrones varia en el rango de -0.4 a 17°C, mientras que la
segunda mitad®® de éstos varia en el rango de 17 a 37.50 °C. A partir de los
valores de tendencia central y el rango de variacion se observa una asimetria
cargada al lado derecho, tal como se muestra en la figura 4.1a, ademas de una
dispersion moderada de acuerdo al valor del coeficiente de variacion de 40.49%.
Para el caso de HR, se observan mayormente valores de humedad relativa bajos
de acuerdo con la mediana (37.3 %), con un rango de variacion que va desde una
humedad relativa casi nula (3.0 %) hasta una saturada (97.80 %); se observd
una asimetria cargada hacia alta humedad, como se muestra en la figura 4.1b.
Esto refleja que la segunda mitad de los patrones esta dispersa en un rango mas
amplio, entre el 37.3 % y el 97.8 %, con una dispersion total considerable de

acuerdo con el C.V. igual al 57.67 %.

7 E| concepto “Drill-Down” de acuerdo a “SAP for MIT Documentation on Web”, es moverse de un
dato resumido a un mayor nivel de detalle. Esto es, desde un dato agregado pasar a los datos que
dan soporte a dicho dato agregado. MIT, consultado el 17 de Junio del 2010 en
http://web.mit.edu/sapr3/docs/webdocs/glossary/gICD.html#D.

% Con el propdsito de facilitar la comprensién de la lectura, siempre que se utilicen los términos,
primera mitad, segunda mitad, primera parte, segunda parte, o cualquier término que haga
referencia a la posicion dentro de un intervalo, debera entenderse que el conjunto de patrones se
ha ordenado de forma ascendente de acuerdo al(los) atributo(s) o variable(s) que se este
presentando.
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Cuadro 4.2 Caracteristicas generales de los elementos incluidos en los
patrones climaticos.

Variable N Media Mediana Desviacion Varianza Minimo Méximo Rango C.V.
estandar

T 6744 17.356  16.300 7.0266 49.373 -0.4 37.50 37.90 40.49
HR 6744 42129  37.300 24.2950 590.247 3.0 97.80 94.80 57.67
PV 6744  0.747 0.700 0.3078 0.095 0.1 1.70 1.60 41.20
RS 6744  0.190 0.035 0.2505 0.063 0.0 0.87 0.87 131.84
W 6744  0.920 0.700 0.807 0.652 0.0 8.00 8.00 87.72
DV 6744 226.650 244.000 81.278 6606.133 0.0 354.50 354.50 35.86

Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso de la PV, se presenta un mejor nivel de simetria, ligeramente cargado
al lado derecho (figura 4.1c), que muestra una tendencia central alrededor de los
0.7 kilo-pascales de acuerdo al valor de la mediana; la segunda mitad del conjunto
de patrones, esta distribuida en rango mas amplio en 0.7 y 1.7 kilo-pascales, asi
mismo, su dispersion es considerable al presentar un C.V. de 41.20 %, La RS
muestra un comportamiento asimétrico demasiado sesgado hacia el lado derecho
(figura 4.1d); en ésta, la distribucion de la primera mitad de los patrones se
encuentra en el primer 24.85 % de su rango de variacion (mediana igual a 0.35 y
rango entre 0.87 kw/m?)?°, lo que refleja la mayor dispersion (C.V. igual a 131.84
%).

Respecto a VV que presenta una alta dispersioén (C.V. igual a 87.72 %), presenta

asimetria cargada hacia la derecha. Ademas, la distribucion de

% Cabe aclarar que al incluir en el estudio los veinticuatro patrones generados al dia,
aproximadamente la mitad corresponden a lecturas nocturnas donde la radiaciéon solar es cero,
ademas de acuerdo al periodo del estudio (finales de febrero principios de abril), en el hemisferio
norte corresponde a finales del invierno e inicio de la primavera, periodo durante el cual los dias
comienzan ser mas largos que las noches.
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Figura 4.1 Distribucion de frecuencias de los elementos
del climaincluidos en los patrones climaticos
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frecuencia mostrada en la figura 4.1d, sugiere la presencia de valores atipicos
(outliers). En relacién a la DV, el rango de variacion indica que hubo presencia de
viento en todas las direcciones (rango de 0 a 354°). Sin embargo, los valores de
tendencia central, muestra asimetria cargada hacia la izquierda y la distribucién de
frecuencias lo que indica un predominio de vientos hacia el sur y sureste (figura
4.1f); finalmente, ésta es la variable que presenta menos dispersion de acuerdo a
su coeficiente de variacion igual a 35.86 %.

En este primer acercamiento al conjunto de patrones, se aplico la prueba
Kolmogorov-Simirnov a cada una de las variables dentro de este conjunto, que
arrojo que en ningun caso hay evidencia para aceptar que los valores de estas

variables siguen una distribucién normal (figura 4.1).

IV.2.1. Deteccidon de valores andmalos

Como complemento a este primer acercamiento, se realizdé de acuerdo con Tukey
(1977), quien presenta el analisis exploratorio de datos (EDA, por sus siglas en
ingles) como un proceso donde el investigador examina los datos sin ninguna idea
preconcebida para descubrir qué le pueden expresar acerca del fendmeno que
esta estudiando, a través de la indagacion grafica y numérica. EI EDA se
diferencia del enfoque clasico y bayesiano; éste a partir del problema, se recogen
los datos, se analizan, se genera el modelo y se emiten conclusiones; mientras
que el enfoque clasico se parte del problema, se recogen los datos, se modela, y
después se hace analisis y se exponen las conclusiones; el enfoque bayesiano
también inicia con la definicién del problema, después se hace el acopio de datos,
luego se modela, se continua con busqueda de la distribucion previa de los datos,
analiza y finalmente formula conclusiones (NIST/SEMATEC,2007).

De acuerdo con la idea general del EDA y continuando a través de éste con el

analisis mas detallado de los datos, se realiz6 una indagacion visual del

comportamiento histérico de cada uno los elementos del clima incluidos en los
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patrones, con el propdsito de detectar anomalias. A través de la aplicacion de
herramientas visuales incluidas dentro del EDA, como graficos de lineas y
diagramas de caja y bigotes, se detectaron a partir de la observacion del
comportamiento y la distribucién de los datos, la presencia de valores atipicos y

extremos>® (Hoaglin, 1986).

% Un valor se considera atipico si cumple con las siguientes condiciones:
UBV + o.c.*(UBV - LBV) > Valor < LBV - 0.c.*(UBV - LBV)

Donde: UBV es valor superior de la caja en el diagrama de caja (esto es, la media + desviacion
estandar o el percentil 75).

LBV es valor superior de la caja en el diagrama de caja (esto es, la media + desviacion
estandar o el percentil 25).

o.c. es es el coeficiente de atipicidad especificado.
Por otra parte un valor se considera extremo si cumple con las siguientes condiciones:
UBV + 2%0.c.*(UBV - LBV) > Valor < LBV - 2*0.c.*(UBV - LBV)

El siguiente esquema muestra los rangos de valores atipicos y valores extremos en un diagrama
de caja y bigotes (StatSoft, Inc. 2007).

o

UEY [75%)

LEY (25

HOH-OUTLIER RAHGE

EXTREME | 3
VALUES

Fuente: Statistica Electronic Manual, Statistica 8.0 version.
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La figura 4.2 expresa el comportamiento histérico de la velocidad del viento, a
través del valor presentado en cada hora durante el periodo de estudio; en ésta se
observa la presencia de picos que no siguen un patrén faciimente detectable, y
alcanzan sus valores maximos en el ciclo 2001-2002 (figura 4.2a). Los ciclos
2003-2004 y 2004-2005 (figuras 4.2c, 4.2d), presentan también picos
considerables dentro de los cuales resaltan el comportamiento tan erratico
presentado al final del ciclo 2004-2005 (figura 4.2d). Aunque la figura 4.2b,
correspondiente al ciclo 2002-2003 presenta un comportamiento mas homogéneo,
presenta picos con menor intensidad que el resto de los ciclos. Este
comportamiento tan variable fue cuantificado por el valor del coeficiente de

variacion igual a 87.72 (cuadro 4.1).

Las graficas del comportamiento del resto de las variables, aparecen en el Anexo
A, donde puede observarse que, para el caso de de la temperatura, aunque la
banda de variacidn muestra cierta homogeneidad, resalta el comportamiento tan
estable de patrones contiguos presente en los ciclos 2001-2002 (figura A.1a) y
2004-2005 (figura A.1d). En relacién a la humedad relativa, su comportamiento
erratico refleja patrones contiguos con alta humedad en todos lo ciclos, siendo
mas marcado en ciclo 2001-2002 (figura A.2a), asi mismo, patrones varian en
bandas de baja humedad resaltado el ciclo 2003-2004 (figura A.2c). Respecto a la
presion de vapor, destaca los maximos presentados al inicio del ciclo 2001-2002
(figura A.3a) y la banda de variacion de baja presién que presentan algunos
patrones contiguos del ciclo 2003-2004 (figura A.3c); el comportamiento de la
radiacion solar, exhibe la presencia de patrones contiguos con nublados al inicio
del ciclo 2001-2002 (figura A.4a), y nublados menos intensos al inicio del ciclo
2004-205 (figura A.4d). De la seis variables del clima, la direccion del viento
presenta menor dispersion con un coeficiente de variacion igual a 35.86 (figura
A.6).

La dispersion de los elementos de los patrones climaticos distribuidos por ciclo

productivo se presenta en la figura 4.3, donde aparecen la dispersion de los
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Figura 4.2 Comportamiento continuo de la velocidad del viento, para cada

ciclo de produccion.
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valores para cada ciclo productivo, y la dispersién para el conjunto completo de

valores,

la cual es representada a través del elemento llamado ‘global’.

Las

pruebas de analisis de varianza tanto paramétrica como no paramétrica (F vy
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Kruskal-Wallis), reflejan que para el caso de las variables T, RS, y DV, no se
encontré evidencia que permita hacer una diferenciacion por ciclo productivo,
mientras que la dispersidon de las variables HR, PV y VV, si presenta diferencia

entre los ciclos productivos.

Solo en los casos de la VV y DV, se presentaron valores atipicos en el conjunto
global, siendo mas marcado el caso de la VV, donde no unicamente hubo
presencia de valores atipicos, sino también de valores extremos (registros
mayores a 4.5 m/s, figura 4.3d). En cuanto a distribucién de estos valores
andmalos entre los ciclos productivos, todas las variables, a excepcion de la
radiacion solar, presentan estos valores, lo que resulta muy evidente es el caso de
velocidad del viento, donde todos los ciclos presentan los dos tipos de valores.
Otra caracteristica que resalta, es el comportamiento alternante del valor de la
mediana presentado para las variables HR, PV y VV, la cuales contrastan entre si,
mientras que HR y PV presentan minimos locales en los ciclos 2001-2002 y 2003-
2004 (figuras 4.3c y 4.3e). La velocidad del viento presenta sus minimos locales
en los ciclos 2002-2003 y 2004-2005 (figura 4.3d).

En la figura 4.4, se presenta la dispersion de los valores de cada una de las
variables climaticas distribuidas por etapa fenoldgica y de forma global. En ésta se
observa como todas las variables presentan, en al menos una etapa fenoldgica,
valores andmalos. Destacan los casos de las variables PV, que presenta valores
atipicos en la etapas 05, 07, 12, 14, 23 y 25; la DV que los muestra en las etapas
10, 12, 14, 21, 23 y 25; especialmente el caso de la VV, la cual ademas de exhibir
valores atipicos en todas las etapas, presenta valores extremos en la mayor parte
de éstas. Tanto las pruebas de analisis de varianza paramétricas como no
parameétricas coincidieron en evidenciar la diferencia entre las caracteristicas

climaticas en cada una de las etapas fenoldgicas.
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Figura 4.3 Dispersion de las variables climéticas distribuidas por ciclo

productivo.
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Fuente: Elaboracion propia.
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El siguiente paso en la exploracion de las variables climaticas, permitié mostrar la
dispersion de los datos, a través de las etapas fenoldgicas para cada uno de los
ciclos productivos. Enseguida se presentan los casos de las variables HR, PV y
VV. Para el resto de las variables esta exploracion puede ser consultada en el

Anexo B.

A pesar de que durante el analisis global de conjunto de datos, la variable HR no
presenta valores atipicos, al pasar al siguiente nivel de exploracion, ésta registra
presencia de valores atipicos durante el ciclo productivo 2001-2002 (figura 4.3c),
ademas, al examinar los datos a través de solo las etapas fenoldgicas, ésta
registra presencia de valores atipicos en la etapa 23 (figura 4.4c). Sin embargo, al
combinar la exploracién por etapa fenoldgica y ciclo productivo, la presencia de
valores atipicos no sélo se da en la etapa 23, sino ademas en las etapas 09, 10,
14 y 21 (figura 4.5a). En el resto de los ciclos, aunque de manera global no se
presentan valores atipicos (figura 4.3c), se registra la presencia de estos valores
en la etapa 07 del ciclo 2002-2003 (figura 4.5b), asi como en las etapas 09 y 23 de
ciclo 2003-2004 (figura 4.5c) y etapa 25 del ciclo 2004-2005 (figura 4.5d). Asi
mismo, las pruebas de analisis de varianza no paramétrica y paramétrica
muestran un comportamiento diferenciado de esta variable dentro de las etapas

fenoldgicas para cada ciclo productivo.

Al explorar el total de registros, la variable PV no mostré presencia de valores
atipicos; sin embargo, registré presencia de estos valores para los ciclos 2001-
2002 y 2003-2004 (figura 4.3e). En la exploracion por etapa fenoldgica los valores
atipicos se presentaron en las etapas 05, 07, 12, 14, 23 y 25 (figura 4.4e).
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Figura 4.4 Distribucion de los valores de los atributos del patron
climéatico distribuidos por etapa fenoldgica.

T: F(9,13478) =41.8726, p = 0.0000; RS F(9.13478) = 121318, p = 0.0000;
KW-H(9,13488) = 306.4629, p = 0.0000 KW-H{9,13488) = 43 8781, p = 0.00000
40 - - - - - 1.0 - . . - -
35 = & 0.9
0.8
30
0.7
& _ 06
52 — - ';E =5
- al o ~a -
15 4‘%"' o @ 04
-3
10 0.3
’ 0.2
5 i
alt e 0.1
0 - 0.0} Lod—o — —
o Median [[] 25%-75% | Mon-Outlier Range ¢ Outliers = Extremes o Median [ 25%-75% T Non-Outller Range = Outliers = Extremes
05 o7 09 10 12 14 21 23 25 Global 05 o7 i} 10 12 14 2 2 25 Global
Etapa fenolégica Etapa fenoldgica
a) b)
HR: F(9.13478) = 23,4042, p = 0.0000; W F(9,13478) = 18.9997, p = 0.0000;
KW-H(9,13488) = 182.3575, p = 0.0000 KW-H(9,13488) = 175.1125, p = 0.0000
120 - - - . - - g
8
100 * . ]
7
] ¥
80 [ " n -
: z
- &0 3 . [l z
= 2 :
® e = 4 g 2 f
T a0 || o1 et b o g T 2 8
. i 3
T T T | I TTT|.
1 c o- —= 5T
o= e
< Median [] 26%-75% T Mon-Outlier Range = Oulliers = Extremes o Madian [] 25%-75% T Mon-Oulier Range = Outliers « Extremes
20 b— ; H . i i i . H i o i . H . i H H . i
05 o7 09 10 12 14 21 23 25 Global 05 07 08 10 12 14 21 23 25 Global
Etapa fenolégica Etapa fenoldgica
c) d)
PV: Fi9,13478) = 25.5325, p = 0.0000; DV: Fi9,13478) = 5.6666, p = 0.00000;
KW-H(9,13488) = 281.6062, p = 0.0000 KW-H{9.13488) = 29.6344, p = 0.0005
1.8 — - - - . - - - 400 — . - - - . - - - -
o -
16 o o o o @ 350+ T - -[
- -]
14 - o - o o 300 l —[
<
il T 250 | | B0 P ==
Ll
E 1.0 4» ‘] = 200
S 0.6 o .
z - [ } 100
04 -
° : 50
ozf-+ 1L ] 41 ol | v ¢ G
0.0 o Median [ ] 25%-75% | MNon-Outlier Range © Outliers = Extremes < Median || 25%-75% | MNon-Outlier Range © Outliers » Extremes
05 07 09 10 12 14 2 2 25 Global 05 o7 09 10 12 14 21 23 25 Global
Etapa fenolégica Etapa fenolégica

e) f)

Fuente: Elaboracion propia, a partir de los graficos generados por el sistema.
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Figura 4.5 Diagramas de cajay bigote para la variable HR distribuida por
etapa fenoldgica, para cuatro ciclos productivos.

HR:  F(9,3205) = 69.2056, p = 0.0000; HR: F{9,2158) = 524277, p = 0.0000;
KWV-H[Z 3215) = 452.0384, p = 0.0000 KW-H(9,3168) = 424065, p = 0.0000
120 100
100
20
an ‘{
G0 g
&
g ® g ,
< = i
E T 40 , Lo
: '_." o
2 ol _| A
20 | i |
0 il
= Median []25%-75% T Mon-Outlier Range = Outliers * Extremes 0! o Median []25%-75% T Non-Outlier Range © Outliers * Extremes
20 . s L - : . ; -
05 07 =} 10 12 14 21 23 25 Global 05 a7 09 10 12 14 1 23 25 Global
Etapa fenolégica Etapa fenologica
a) Ciclo 2001-2002 b) Ciclo 2002-2003
HR: F{9,2454)=42.1724, p = 0.0000; HR: F{5,3590) = 76.4424, p = 0.0000;
KW-H{2.3504) = 385.4109, p = 0.0000 KW-H{9,3600) = 561.1849, p = 0.0000
100 100
20
20 80
70 P
80 60 J,-"
2 2 1
= =
* 40 T 40
30 :
20 20
10
0] = Median |:|25?$—?5% I Mon-Qutiier Range © Qutliers » Extremes 0} @ Median [] 25%-75% [ Non-Outiier Range © Outliers * Extremes

05 a7 o9 10 12 14 21 23 26 Global 05 a7 o9 10 12 14 21 23 26 Global
Etapa fenologica Etapa fenolégica
c) Ciclo 2003-2004 d) Ciclo 2004-2005

Fuente: Elaboracion propia, a partir de los graficos generados por el sistema.

En la figura 4.6 se muestra la distribucidén de este tipo de valores, al combinar los
criterios de exploracién por etapa fenoldgica y ciclo productivo. Se observa la
presencia de valores andmalos, a diferencia de la no deteccion cuando los
criterios fueron utilizados por separado (ciclos 2003-2004 y 2004-2005 figuras 4.6¢
y 4.6d; etapas fenoldgicas 09 y 10 figuras 4.6a y 4.6¢). Por otra parte, las pruebas

de analisis de varianza paramétrica y no parameétrica confirmaron una variabilidad

104



diferenciada de los datos durante las etapas fenoldgicas dentro de cada ciclo

productivo.

Figura 4.6 Diagramas de caja y bigote para la variable PV distribuida por
etapa fenoldgica, para cuatro ciclos productivos.
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Fuente: Elaboracién propia.

La exploracién mas especifica del comportamiento de la variable VV demostrado
por los resultados expuestos en la figuras 4.3d y 4.4d, se realiz6 combinando los
criterios de exploraciéon etapa fenolégica y ciclo productivo. Los resultados

obtenidos se muestran en la figura 4.7, donde se observa la presencia de valores
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atipicos y extremos en los cuatro ciclos productivos (columna ‘Global’), siendo mas
marcada en los ciclos 2001-2002 y 2004-2005 (figuras 4.7a y 4.7d,
respectivamente) y se presentan las rachas de viento maximas en la etapa 09 del
ciclo productivo 2001-2002 (figura 4.7a).

Figura 4.7 Diagramas de caja y bigote para la variable VV distribuida por
etapa fenoldgica, para cuatro ciclos productivos.
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Fuente: Elaboracion propia.

Generalmente, las fuentes de datos en el mundo real son erréneas, incompletas, o
inconsistentes, debido ya sea a errores operacionales o defectos de la puesta en
marcha de los sistemas (Mitra y Acharya, 2003). Una buena practica para

asegurar la calidad de la fuentes de datos, es verificar el origen de los datos
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extremos, que pueden ser generados por errores en la captura, en la
transferencia, por fallas en los equipos de medicion o pueden representar
mediciones originales (Myatt, 2007). Es rastreo de los valores atipicos y extremos
encontrados en las figuras 4.3d y 4.4d, asi como su distribucién, se presentan en
la figura 4.7. Esta condujo al cuestionamiento sobre la originalidad de los valores
extremos, por lo que hubieron de comprobarse a partir de la consulta de las
mediciones de la velocidad del viento para otras estaciones agroclimaticas
pertenecientes al mismo sistema de informacién (figura 4.8). Estas se ubican al

suroeste de la estacion de referencia para el estudio (La Cuesta).

En el cuadro 4.2, se muestran las lecturas de las estaciones agroclimaticas
consultas de acuerdo a los parametros de referencia fecha y hora, de cada uno de
los registros que contienen los datos extremos de la base de datos climaticos
utilizada en el presente estudio (datos climaticos de la estacion agroclimatica, "La
Cuesta”). Se observa la correspondencia entre estas y el comportamiento de los
valores extremos de la velocidad del viento mostrados en las figura 4.3d, 4.4d y
4.7. Asi mismo, bajo la hipdtesis de que los datos extremos, corresponden a
condiciones meteoroldgicas presentes al momento de realizar las mediciones, se
aplico un analisis de varianza tanto paramétrico como no paramétrico, lo que
permitié confirmar la sospecha acerca de la no originalidad de los datos (figura
4.9).

Hasta este punto la exploracion de la dispersion de los datos realizada a través de
la estrategia drill-down, permitié detectar la presencia de datos anémalos (atipicos
y extremos) y su propagacion conforme se avanzo en analisis mas especifico. Asi
mismo, se validé que la presencia de este tipo de datos se debid al desarrollo
natural del clima, descartandose que tales lecturas se debieran a fallas del equipo

o en la captura de datos.
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Figura 4.8 Localizacion de las estaciones agrocliméticas alternas, situads en
la costa de Hermosillo.
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Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.2 Lecturas de la velocidad del viento en m/s registrada en las
estaciones agroclimaticas externas.

Estacién climéatica

Fecha Hora El Chalate Perico2 ElRosario Santalnés Don Enrique
10/02/2002  10:00:00 8.5 3.6 3.9 6.0 5.2
10/02/2002  11:00:00 9.5 6.3 6.6 7.1 7.2
10/02/2002  12:00:00 8.7 7.9 8.1 8.8 8.1
10/02/2002  13:00:00 9.4 8.8 8.8 9.8 8.0
10/02/2002  14:00:00 8.3 7.6 8.5 8.9 7.6
10/02/2002  15:00:00 8.4 9.0 8.4 9.2 8.0
10/02/2002  16:00:00 7.2 6.8 8.1 8.6 7.5
10/02/2002  17:00:00 7.4 71 7.6 8.0 71
11/02/2002  11:00:00 6.1 7.5 5.5 6.5 6.7
11/02/2002  12:00:00 4.9 7.9 6.1 6.2 6.2
11/02/2002  13:00:00 3.6 6.1 6.0 5.8 5.9

Fuente: Elaboracién propia.
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A partir del procedimiento descrito es posible sostener que el conjunto de patrones
puede ser caracterizado como una base de datos con ruido natural generado
principalmente por la variable velocidad de viento, la cual presentd
sistematicamente este tipo de valores (figura 4.3, 4.4, y 4.8). La presion de vapor,
la direccién del viento y la humedad relativa (en menor medida), también

presentaron estas caracteristicas.

Figura 4.9 Validacion de la veracidad de los valores extremos de la variable
VV, a partir de la comparacion con lecturas de otras estaciones

agroclimaticas.
VV: F(4,50) = 0.4272, p = 0.7882;
KW-H(4,55) = 2.393, p = 0.6639
1 . .

o Median [] 25%-75% T Non-Outlier Range o Outliers * Extremes

;
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Fuente: Elaboracién propia.

IV.2.2. Relacion entre variables

Una vez explorada la distribucion y dispersion de los datos, el siguiente paso fue
buscar las relaciones de dependencia o correlacién entre los elementos del clima
que conforman los patrones climaticos. Con base en los resultados obtenidos del
analisis de frecuencia (figura 4.1), las asimetrias encontradas y los resultados de
la pruebas de normalidad Kolmogorov-Sminorv, se calcularon las matrices

paramétrica de correlacion de Pearson y no paramétrica de Spearman, para
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identificar la relacion de dependencia entre las variables, asi como para los

resultados a través de ambas técnicas.

Los cuadros 4.3 y 4.4, muestran que ambos coeficientes (Pearson y Spearman)
convergen al presentar las matrices de correlacion donde ambas exhiben
practicamente correlacion significativa al p<0.05, para todas las parejas posibles
de variables.

Cuadro 4.3 Matriz de correlacion entre las variables incluidas dentro del
patrén climatico (Pearson).

Desv.
Media Estandar T HR PV RS A% DV
T 17.351 7.024 1.000 -0.691* -0.091* 0.690* 0.263* -0.337*
HR 42133 24294 -0.691* 1.000 0.723* -0.498* -0.378* 0.199*
PV 0.746 0.308 -0.091* 0.723* 1.000 -0.116* -0.247* -0.020
RS 0.190 0.251 0.690* -0.498* -0.116* 1.000 0.308* -0.476*
A% 0.917 0.807 0.263* -0.378* -0.247* 0.308* 1.000 -0.085*

DV 226.680 81.270 -0.337* 0.199* -0.020* -0.476* -0.085* 1.000

* Correlacion significativa a p<0.05

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 4.4 Matriz de correlacion entre las variables incluidas dentro del
patron climatico (Spearman).

Desv.
Media Estandar T HR PV RS A% DV
T 17.351 7.024 1.000 -0.717* -0.092* 0.668* 0.399* -0.416*
HR 42133 24294 -0.717* 1.000 0.733* -0.494* -0.498* 0.231*
PV 0.746 0.308 -0.092* 0.733* 1.000 -0.082 -0.317* -0.051*
RS 0.190 0.251 0.668* -0.494* -0.082* 1.000 0.365* -0.523*
A% 0.917 0.807 0.399* -0.498* -0.317* 0.365* 1.000 -0.115*

DV 226.680 81.270 -0.416* 0.231* -0.051* -0.523* -0.115* 1.000

* Correlacion significativa a p<0.05

Fuente: Elaboracion propia.
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La matriz de correlacion muestra también convergencia en los resultados
obtenidos. Se observan relaciones positivas fuertes entre las parejas de variables
HR, PV; T, RS, mientras que la pareja de variables T, HR presenta una relacién
negativa fuerte; otras relaciones positivas menos fuertes se encuentran entre las
parejas (RS, VV), (T, VV) y negativas en este misma proporcion (HR, RS), (RS,
DV), (HR, VV), (T, DV)y (PV, VV).

Con el propdsito de facilitar la visualizacion de la relacion de dependencia entre
las variables climaticas, se formé la matriz de diagramas de dispersion entre todas
las posibles parejas de variables (figura 4.10). En ésta figura se presentan también
el ajuste lineal de cada relacion, a través de la recta de minimos cuadrados, donde
se puede observar que entre las variables PV y HR se da una la relacién casi
perfecta; ademas, la tendencia de la relacién inversa entre las variables Ty HR, y
la relaciones débiles presentadas entre PV y DV, asi como entre PV y RS. De esta
manera, los resultados del analisis de correlacidén indican que el conjunto de

patrones tiene atributos con alto grado de interdependencia.

A pesar que se sabe de antemano, que los elementos del clima son muy
interdependientes, y que pertenecen a un proceso donde existe correlacién entre
variables, los resultados basados en el coeficiente de Pearson, asi como los
resultados de Spearman, no muestran coeficientes de determinacién tan fuertes
que permitan inferir la explicacion exacta de una variable respecto a otra

(coeficientes de determinacion igual a 1).

El conjunto de patrones climaticos utilizados en la comprobacién empirica, se
analizé a partir del EDA, que se rige a través del encadenamiento de las tareas,
problematizacion, acopio de datos, analisis de datos, generacion de modelos, y
obtencién de conclusiones (NIST/SEMATEC,2007). Este analisis reveld a través
del andlisis de frecuencia y la prueba Kolmogorov-Smirnov, que los elementos de
clima incluidos en el conjunto de patrones climaticos no siguieron una distribucion

normal (figura 4.1). El uso de los diagramas de caja y bigote permitid la
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exploracion de la dispersion de los valores de las variables del clima desde lo
general (figura 4.3) hasta lo particular (figura 4.7 y anexo B). Detectandose a
través de la prueba paramétrica F y la no paramétrica Kruskal-Wallis, la no
diferenciaciéon de la temperatura para los cuatro ciclos productivos estudiados. En
este mismo sentido los diagramas de caja, también permitieron detectar la
existencia de valores atipicos y extremos, cuya veracidad para descartar errores
no inherentes a un comportamiento natural fue validadas a través del contraste
con los datos correspondientes cronolégicamente de otras estaciones climaticas
cercanas a la referenciada (figura 4.8), a través de las pruebas F y Kruskal-Wallis,
las cuales confirmaron que tales valores anémalos se deben al comportamiento
natural de las mediciones fisicas realizadas. Por lo que de acuerdo a estos
hechos, el conjunto de patrones puede ser caracterizado como una base de datos
con ruido natural generado principalmente por la variable velocidad de viento la
cual presentd sistematicamente este tipo de valores (figura 4.3, 4.4, y 4.8); la
presion de vapor, la direccidén del viento y la humedad relativa en menor media

también presentaron estas caracteristicas.

Dadas las asimetrias observadas tanto en el analisis de frecuencias (figura 4.1) y
las observadas en los diagramas de dispersion (figuras 4.3, 4.4, 4.5, 46, 4.7 y
anexo B), se decidio buscar la relacion entre elementos del clima incluidos dentro
de los patrones climaticos, a través del analisis de correlacion en base al
coeficiente de Perarson (analisis paramétrico) y el basado en el coeficiente de
Spearman (no paramétrico), los cuales convergieron a resultados similares. A
partir de éstos, se encontraron relaciones positivas fuertes entre las variables (HR,
PV), (T, RS), mientras que la pareja de variables (T, HR) presenta una relacién
negativa fuerte, otras relaciones positivas menos fuertes se encuentras entre las
parejas (RS, VV), (T, VV) y negativas en este mismo sentido (HR, RS), (RS, DV),
(HR, VV), (T, DV)y (PV, VV). Asi mismo, en la complejidad reflejada del conjunto
de patrones mostrada en la figura 4.10, se observa la estructura complicada de los
datos, ya que ninguno de los diagramas de dispersion de dicha matriz muestra la

presencia de grupos linealmente separables (Hoppner, et al., 2000). Tal
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caracterizacion climatica coincide con lo sugerido por Trewartha y Horn (1980),
quienes enuncian que el clima es la expresion acumulada del movimiento regular
diario de la atmosfera; ademas, sigue un complejo comportamiento aleatorio
dependiente de la posicidon geografica donde se encuentra el territorio bajo estudio

(Coonors y Loomis, 2002).

Figura 4.10 Matriz de diagramas de dispersiéon de las variables incluidas
dentro del patrén climético.
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Fuente: Elaboracion propia.
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IV.3. Formacién de grupos

Los resultados obtenidos hasta aqui, caracterizan al conjunto de patrones como la
expresion de un proceso que pertenece a un ambiente ruidoso y complejo, donde
el uso del paradigma de reconocimiento de patrones ha demostrado ser una
buena alternativa para la extraccion automatica de irregularidades significativas
(Devijver y Kittler, 2002; Duda y Hart 1973; Duda et al., 2001; McLachlan, 2004;
Pal y Pal, 2001; Dasey y Micheli-Tazanakou, 1999).

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos con la aplicacién de
algoritmos incluidos en el aprendizaje no supervisado (clustering), como el
algoritmo determinista K-Medias, incluido dentro del analisis multivariado en el
campo de la estadistica clasica, asi como de los algoritmos Fuzzy C-Medias y
Gustafson-Kessel, incluidos dentro de la Computacion Suave, y que han
demostrado ser tolerantes a la imprecision, incertidumbre y verdad parcial
(Gordon, et al., 2001; Du y Swamy, 2006, Mitra y Acharya, 2003).

Adquiere relevancia identificar el numero de grupos a formar o descubrir, al
momento de ejecutar un algoritmo de agrupamiento (analisis de clustering o
conglomerados) sobre un conjunto de datos p-dimensionales, ya que es con base
en este tipo dato que los algoritmos de agrupamiento buscan optimizar o descubrir

una determinada estructura para ese numero de subgrupos definido a priori.

En este trabajo se utilizo el indice de validacién S, propuesto por Xie-Beni (1991) y
generalizado por Pal y Bezdek(1995), para determinar el mejor numero de grupos
(clusters, particiones o clases), que permita encontrar la estructura subyacente al
conjunto de patrones climaticos utilizados. Este indice permite conocer tanto la
dispersion dentro de los grupos, como la separacion entre éstos; asi, el indice
captura el cociente entre la dispersion dentro de los grupos y la distancia entre
ellos (Ray t Tury, 1999; Chou et al., 2004). Lo que se busca es obtener el menor

valor para tal cociente, y de esta manera separan o cumplen con el objetivo
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principal del analisis de clustering, que es encontrar grupos con elementos lo mas
homogéneos posible entre ellos, y con heterogeneidad respecto a los elementos

de otros grupos.

Para la obtencion del mejor numero de clases, se ejecutaron nueve veces cada
uno de los algoritmos de agrupamiento en la secuencia de 2 clases hasta 10. A
partir de ello se calcul6 el indice S, para posteriormente seleccionar el mejor
numero de grupos (valor minimo del indice). Para el caso de los algoritmos de
agrupamiento determinista K-Medias, en el calculo del indice S se asignaron los
dos unicos valores que puede tomar el grado de pertenencia en el caso
determinista: cero y uno. Asi mismo, se calcularon los indices coeficiente de
particion (PC) y coeficiente de entropia, para el agrupamiento obtenido con los
algoritmos difusos, con el objeto de robustecer la validacion de la calidad de

particion.

En la siguiente seccion se muestran los resultados obtenidos a partir de la
aplicacién de los tres algoritmos de agrupamiento (K-Medias, Fuzzy C-Medias y
Gustafson-Kessel). Se presenta el procedimiento para la obtencion del mejor
numero de clases a formar, a partir del comportamiento del indice de separacién
S; se exhiben los patrones caracteristicos obtenidos o centros de grupo de cada
clase. Posteriormente se muestra una caracterizacion estadistica de los patrones
agrupados en cada uno de los grupos determinados; la distribucion cronologica de
los patrones caracteristicos es representada en el mapa climatico, que muestra la
distribucion de éstos durante el dia para cada una de las etapas de desarrollo
estudiadas. Finalmente, se presenta una caracterizacion textual de cada uno de
los grupos en los que se dividio el conjunto de patrones estudiados. Esta
estructura se replica para cada uno de los tres algoritmos de agrupamiento

utilizados.
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IV.3.1. Agrupamiento a través del algoritmo K-Medias

A partir de los nueve distintos agrupamientos determinados con el algoritmo K-
Medias, se calcularon los indices de separacion S para cada uno de los diferentes
agrupamientos. EI comportamiento del indice S se muestra en la figura 4.11; se
observa una tendencia estable hasta la division del conjunto de patrones en nueve

grupos.

El objetivo, en esta parte del proceso, es encontrar el nuUmero de grupos donde el
valor del indice tomo6 su valor minimo, que en este caso se obtiene cuando el
conjunto de patrones se divide en dos grupos. Sin embargo, dada la naturaleza de
los datos (figura 4.7), la particion del conjunto de patrones en dos grupos revela
poco la estructura subyacente al conjunto de patrones, de ahi que se optd por

seleccionar la segunda, que es cuando éste es dividido en cuatro grupos.

Figura 4.11 Comportamiento del indice de separacion S, calculado a partir
del agrupamiento realizado con el algoritmo K-Medias.
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Fuente: Elaboracion propia.

A partir de la determinacion de que la mejor forma de agrupar el conjunto de
patrones, es a través de cuatro grupos, se obtuvieron los centros de cluster para

cada uno de estos grupos. Estos son reprensados a través del patrén
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caracteristico que es el patron de referencia que minimiza la distancia entre los

elementos de cada grupo.

El cuadro 4.4, muestra los valores de los elementos climaticos de los patrones
caracteristicos en cada una las clases o grupos formados (C1, C2, C3 y C4). Se
puede apreciar la diferenciacion aparente de los grupos formados, los cuales
siembre deberan ser visualizados como datos p-dimensionales y considerando

cada variable por separado.

Cuadro 4.4 Estructura de los patrones caracteristicos formados a partir del
algoritmo de agrupamiento K-Medias.

Patrones caracteristicos

Atributo Unidades C1 Cc2 C3 C4

T °C 12.0539 16.1850 26.0087 18.5462
HR % 71.9291 31.3073 21.4860 32.5681
PV Kilo-pascales 1.0189 0.5638 0.6845 0.6618
RS Kw/m? 0.0325 0.0408 0.5733 0.3256
A% m/s 0.5372 0.9707 1.3014 1.0515
DV Grados (°) 250.9860 272.9296  193.3443 82.7049

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 4.12, muestra de forma visual la estructura general de los patrones
caracteristicos que representan los grupos formados a partir de la aplicacion del
algoritmo K-Medias. En esta figura, se observa el contraste entre los grupos
representados por la clase C1 y C3 las cuales pueden ser consideradas como los
grupos extremos ya que, mientras que la clase C1 agrupa patrones con baja
temperatura, alta humedad relativa, alta presion, baja radiacion solar, y vientos
leves en direccion al sur, la clase C3 agrupa los patrones completamente

opuestos, a excepcion de la direccion del viento.
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Al observar los elementos del clima, se encontré6 que HR y PV diferencian de
forma mas extrema los grupos, mientras que el resto de las caracteristicas T, RS,

VV'y DV, definen esta diferenciacion de forma mas suave.

IV.3.1.1. Caracterizacion estadistica del agrupamiento K-Medias

El cuadro 4.4 y la figura 4.12, muestran de manera general la estructura de los
grupos formados; sin embargo éstas son soélo representaciones de los centros
geométrico dimensionales de los grupos formados. Para identificar la forma como
se presenta la concentracion de los patrones en cada cluster, es necesaria la
exploracion estadistica de los elementos climaticos de cada uno de los subgrupos

formados.

Figura 4.12 Estructura de los patrones climaticos caracteristicos obtenidos a
través del algoritmo de agrupamiento K-Medias.
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Fuente: Elaboracion propia.

La caracterizacion estadistica de los cuatro subgrupos resultantes a partir de la
aplicacion del algoritmo K-Medias, se presenta en el cuadro 4.5. Se observa que

los valores extremos del atributo VV (cuadro 4.5, figura 4.3d), quedaron incluidos
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dentro de los grupos C3, C4 vy los valores atipicos del mismo se repartieron en
todos los grupos (cuadro 4.5, figura 4.13d). En cuanto a los valores atipicos del
atributo HR (cuadro 4.5, figura 4.3c), éstos se agruparon el grupo C3 (cuadro 4.5,
figura 4.13c); los valores atipicos presentes en el atributo PV quedaron distribuidos

en todos los grupos.

Por otra parte, se observa que a pesar de que el atributo RS no registré valores
extremos ni atipicos en el andlisis exploratorio (figura 4.3b), presenta el mayor
valor (extremo) del coeficiente de variacion, en los grupos C1 y C2 también
reflejado en el diagrama de dispersiéon de la figura 4.13b. Otro atributo con una
distribucion heterogénea en los grupos C1 y C4 fue la VV (figura 4.13d); el resto
de los atributos presenta coeficientes de variacion aceptables, en cada uno de los

grupos formados.

Las pruebas F y Kruskal-Wallis permiten evidenciar diferencias significativas entre
los cuatro grupos formados para cada una de las caracteristicas climaticas que
conforman cada patrén (figura 4.13). En este conjunto de graficas se observé que
para el 75 % de los patrones incluidos en cada cluster, las caracteristicas de los

elementos climaticos son:

Cluster C1. Temperaturas menores a 15°C, humedad relativa mayor al 60%,
presion de vapor mayor 0.9 Kilo-pascales, radiacion solar menor a
0.02 Kw/m?, velocidad del viento menor a 0.9 m/s y direccién del

viento entre 210° a 350° -de suroeste a este- (figura 4.13).

Cluster C2. Temperaturas menor a 20°C -el 50% del total de patrones en este
grupo presenta temperaturas menores a 15.7°C-, humedad relativa
menor a 40%, presién de vapor menor a 0.7 Kilo-pascales, radiacion
solar menor 0.06 Kw/m?, velocidad del viento mayor a 0.7 m/s y

direccion del viento entre 245° y 350° -de sur a este- (figura 4.13).

119



Cluster C3. Temperaturas mayores a 22°C, humedad relativa menor al 28%,
presion de vapor menor a 0.9 Kilo-pascales, radiacion solar mayor a
0.48 Kw/m?, velocidad del viento mayor a 0.9 m/s y direccién del

viento entre 25° y 240° -de noreste a suroeste- (figura 4.13).

Cluster C4. Temperaturas mayores a los 15°C, humedad relativa menor al 45%,
presion de vapor menor a 0.9 Kilo-pascales, radiacion solar mayor a
0.2 Kw/m?, velocidad del viento mayor a 0.2 m/s y direccidn del

viento menor a los 110° -este a norte- (figura 4.13).

A partir del agrupamiento de los patrones climaticos a través del algoritmo K-
medias, se etiquetaron cada uno de los patrones, para posteriormente
organizarlos cronolégicamente (columnas: horas del dia y renglones dias
transcurridos agrupados por etapa fenoldgica) en un mapa climatico (figura 4.14).
En éste se observa que aunque en el cluster C1 su presencia tiene un predominio
nocturno, hay dias completos con el tipo de clima agrupado en este cluster, asi
mismo se observa su presencia en las primeras horas del dia; la presencia del
clima agrupado en el cluster C2, se presentd desde el ocaso hasta las primeras
horas de la mafana; La caracteristicas climaticas representadas por el cluster C4,
generalmente predominaron entre las nueve de la mafiana hasta el medio dia;
finalmente durante el dia (entre las 10:00 am y las 5:00 pm), el predomino fue el

clima caracterizado por el cluster C3.
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Cuadro 4.5 Caracterizacion estadistica del agrupamiento K-Medias.

Caracteristicas de los patrones climaticos

Clase Indicador T HR PV RS \A% DV
C1 Frecuencia 2141 2141 2141 2141 2141 2141
Porcentaje N 31.7467 31.7467 31.7467 31.7467 31.7467 31.7467
Media 12.0556  71.9331 1.0188 0.0325 0.5374 251.0001
Mediana 12.0000 71.5000 1.0000 0.0000 0.3000 266.0000
Minimo -0.4000  39.3000 0.4000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 28.3000 97.8000 1.7000 0.5670 3.9000 354.0000
Rango 28.7000 58.5000 1.3000 0.5670 3.9000 354.0000
Desv. Estandar 3.8204 13.2470 0.2396 0.0761 0.5613  65.9061
C.V. 31.6898 18.4158 23.5195 234.2805 104.4507 26.2574
c2 Frecuencia 2324 2324 2324 2324 2324 2324
Porcentaje N 344603 34.4603 34.4603 34.4603 34.4603 34.4603
Media 16.1844  31.3034 0.5638 0.0408 0.9703 272.9219
Mediana 15.7000  30.8000 0.6000 0.0000 0.8000 273.0000
Minimo 1.5000 5.8000 0.1000 0.0000 0.0000 105.8000
Maximo 33.2000 57.8000 1.4000 0.4020 4.0000 354.5000
Rango 31.7000  52.0000 1.3000 0.4020 4.0000 248.7000
Desv. Estandar 5.6234 11.8191 0.2046 0.0688 0.7221  45.4321
C.V. 34.7457 37.7566 36.2789 168.9021 74.4175 16.6466
C3 Frecuencia 1522 1522 1522 1522 1522 1522
Porcentaje N 225682 225682 225682 22.5682 22.5682 22.5682
Media 26.0086  21.4856 0.6846 0.5733 1.3013 193.3293
Mediana 25.8000 19.5000 0.7000 0.5915 1.2000 199.1500
Minimo 11.5000 3.0000 0.1000 0.1500 0.0000 15.8000
Maximo 37.5000 67.8000 1.4000 0.8710 6.7000 353.0000
Rango 26.0000 64.8000 1.3000 0.7210 6.7000 337.2000
Desv. Estandar 45751  11.0450 0.2651 0.1408 0.8387  57.0902
C.V. 0.1759 0.5141 0.3873 0.2456 0.6445 0.2953
c4 Frecuencia 0.6818 26362 55.3218 41.5231 53.7117 0.1483
Porcentaje N 11.2248 11.2248 11.2248 11.2248 11.2248 11.2248
Media 18.5471 32.5724 0.6617 0.3255 1.0512  82.7169
Mediana 18.5000  30.5000 0.6000 0.3480 0.8000  89.5000
Minimo 3.0000 3.5000 0.1000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 35.4000 75.5000 1.5000 0.7330 8.5000 205.0000
Rango 32.4000 72.0000 1.4000 0.7330 8.5000 205.0000
Desv. Estandar 4.8835 16.3682 0.2919 0.1905 1.0826  49.8655
C.V. 26.3302 50.2517 44.1135 58.5190 102.9813 60.2846
Total  Frecuencia 6744 6744 6744 6744 6744 6744
Porcentaje N 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000
Media 17.3560 42.1287 0.7465 0.1903 0.9166 226.6497
Mediana 16.3000  37.3000 0.7000 0.0350 0.7000 244.0000
Minimo -0.4000 3.0000 0.1000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 37.5000 97.8000 1.7000 0.8710 8.5000 354.5000
Rango 37.9000 94.8000 1.6000 0.8710 8.5000 354.5000
Desv. Estandar 7.0266  24.2950 0.3078 0.2506 0.8073  81.2781
C.V. 40.4851 57.6685 41.2368 131.6853 88.0737 35.8607

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.13 Dispersion de las variables incluidas en los patrones climaticos
por grupos formados a través del algoritmo K-Medias.
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IV.3.1.2. Caracterizacion textual a partir del agrupamiento K-Medias

A partir de los resultados obtenidos del agrupamiento generado a través de la
aplicacién del algoritmo K-medias fue posible identificar cuatro grupos, mismos
que se caracterizan, con base en la escala de Beaufort (Anexo C) de la siguiente

manera:
Grupo o cluster C1: Viento en calma con rachas de ventolina, frio, con alta
humedad, proveniente del norte; generalmente se presenta por la noche o en

condiciones de baja radiacion solar.

Grupo o cluster C2: Viento en calma con rachas de ventolina, generalmente

nocturnos, frescos con baja humedad, dirigidos al sureste.

Grupo o cluster C3: Viento en calma con rachas ligeras, generalmente

presentado por la manana, calido y seco, dirigidos hacia el oeste.

Grupo o cluster C4: Viento en calma con rachas ligeras, generalmente vespertino

fresco y con baja humedad, en direccion al noreste.
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IV.3.2. Agrupamiento a través del algoritmo difuso FCM

El indice de separacion S, que evalua la relaciéon entre la dispersion interna de los
clusters y la separacion de los mismos, presenta su minimo local mas bajo cuando
el conjunto de patrones es agrupado en cinco clusters; mientras que los indices
indirectos PC y CE, que son calculados relacionando sélo los grados de
pertenencia y no el agrupamiento de los patrones, no muestran evidencia
contundente para contrarrestar la validez del indice S. Por lo tanto, basados en el
comportamiento del indice S, se determinan cinco clusters como el agrupamiento

que mejor revela la estructura del conjunto de patrones.

Figura 4.15 indices PC, CEy S, para el agrupamiento FCM.

0.8 20
18

0.7
1.6

0.6
1.4
g 05 bl )
1.0

0.4
0.6

0.3
06
0.2 0.4

2 3 4 i 5} 7 g 9 10 2 3 4 i 5} 7 g 9 10
Grupos formados Grupos formados
a) b)

0.00038

0.00036

0.00034

0.00032

w 0.00030

0.00023

0.00026

0.00024

4|> Mean [] Mean+SE T Mean+0.85 Conf Interval © Outliers # Exdrernes

0.00022
3 4 5 [ 7 g 9 10

Grupos formados
c)

Fuente: Elaboracion propia.
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A partir de la determinacion de cinco clusters, como el agrupamiento que mejor
revela la estructura del conjunto de patrones, se calcularon los valores de los
elementos climaticos para los patrones caracteristicos que representan los centros
de cada uno de los cinco cluster formados, los cuales se muestran en el cuadro
4.6.

Cuadro 4.6 Estructura de los patrones caracteristicos formados a partir del
algoritmo de agrupamiento FCM.

Patrones caracteristicos
Atributo Unidades C1 C2 C3 C4 C5

T °C 17.37 1317 2140 1179 26.14

HR % 26.98 4936 3098 7592 19.67
Kilo-

PV pascales 0.52 0.73 0.74 1.04 0.63

RS Kw/m? 0.05 0.03 0.39 0.02 0.59

A% m/s 1.01 0.69 1.16 0.46 1.19

DV Grados (°) 264.06 268.81 159.91 260.38 171.93

Fuente: Elaboracion propia.

Con el objeto de resalar la diferenciacion de los cinco grupos generados, se
presenta la estructura del conjunto de patrones a través la figura 4.16, donde las
coordenadas paralelas representan cada uno de los atributos (dimensiones) que
forman los patrones climaticos. Estos permiten evidenciar la separacién de los
patrones que caracterizan a cada grupo formado. Asi, se puede observar que los
grupos mas contrastantes son los representados por los patrones caracteristicos 4

y 5.

La descripcion estadistica de los cinco grupos formados, se presenta en el cuadro
4.7, donde se muestran indicadores de frecuencia, tendencia central y dispersion.
En ésta se observa que los valores extremos presentes en las lecturas de la

variable velocidad del viento (figura 4.2d), forman parte del grupo C5, mientras que

126



los valores atipicos de la misma quedaron repartidos en el grupo C3 y C5, los
valores atipicos de la variable humedad relativa fueron integrados en el grupo 4;
por otra parte, los valor atipicos de la presion de valor se diluyeron entre los

grupos C2 al C5.

Figura 4.16 Estructura de los patrones climaticos caracteristicos obtenidos a
través del algoritmo de agrupamiento FCM.
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IV.3.2.1. Caracterizacion estadistica del agrupamiento difuso FCM

Al momento de observar la dispersion en los grupos para cada variable a través
del coeficiente de variacion, indice que integra los estimadores media y desviacion
estandar, se puede apreciar como la T presenta un comportamiento mas
homogéneo al interior de los grupos formados ya que este coeficiente varia dentro
del rango del 16 a 33 %. En contraste, la variable RS presenta un comportamiento
muy heterogéneo al interior de los grupos formados, cuya variacién oscila dentro
del rango del 18 a 244 %; a excepcion del la variable VV, que presenta un menor

grado de heterogeneidad al interior de los grupos formados, el resto de las
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variables (HR, PV, DV) muestra un comportamiento relativamente homogéneo

dentro de las grupos formados.

Cuadro 4.7 Caracterizacion estadistica de los grupos formados a través del

algoritmo de agrupamiento FCM.

Caracteristicas de los patrones climaticos

Grupo Indicador T HR PV RS A% DV
C1 Frecuencia 1557 1557 1557 1557 1557 1557
Porcentaje N 23.087 23.087 23.087 23.087 23.087 23.087
Media 17.711 23.929 0.487 0.048 1.091  264.295
Mediana 17.600 24.500 0.500 0.001 0.900 265.800
Minimo 3.000 5.800 0.100 0.000 0.000 8.800
Maximo 33.200 40.800 1.100 0.404 4.400 354.500
Rango 30.200 35.000 1.000 0.404 4.400 345.700
Desviacion Estandar 5.624 7.874 0.188 0.076 0.765 55.607
C. V. 31.753 32.906 38.556  160.699 70.108 21.040
Cc2 Frecuencia 1385 1385 1385 1385 1385 1385
Porcentaje N 20.537 20.537 20.537 20.537 20.537 20.537
Media 12.705 49.878 0.740 0.024 0.684 269.845
Mediana 12.600 49.000 0.700 0.000 0.600 283.800
Minimo -0.400 31.500 0.300 0.000 0.000 0.000
Maximo 32.700 75.000 1.400 0.339 4.000 353.800
Rango 33.100 43.500 1.100 0.339 4.000 353.800
Desviacion Estandar 4.145 8.107 0177 0.051 0.598 56.312
C. V. 32.627 16.253 23.895 209.434 87.414 20.868
C3 Frecuencia 1005 1005 1005 1005 1005 1005
Porcentaje N 14.902 14.902 14.902 14.902 14.902 14.902
Media 20.150 35.253 0.811 0.363 1.153  141.995
Mediana 20.000 34.000 0.800 0.362 1.000 147.800
Minimo 8.300 4.300 0.100 0.000 0.000 0.000
Maximo 35.700 75.500 1.600 0.721 6.500 349.000
Rango 27.400 71.200 1.500 0.721 6.500 349.000
Desviacion Estandar 4.506 14.007 0.279 0.145 0.890 75.436
C. V. 22.362 39.732 34.344 39.877 77.152 53.126
c4 Frecuencia 1548 1548 1548 1548 1548 1548
Porcentaje N 22.954 22.954 22.954 22.954 22.954 22.954
Media 11.774 77.671 1.083 0.027 0.476 245.834
Mediana 11.800 78.000 1.100 0.000 0.300 265.900
Minimo 1.400 42.000 0.500 0.000 0.000 0.000
Maximo 28.300 97.800 1.700 0.567 3.900 354.000
Rango 26.900 55.800 1.200 0.567 3.900 354.000
Desviacion Estandar 3.548 10.497 0.227 0.065 0.525 71.927
C. V. 30.136 13.515 20.932 243.752 110.080 29.258
C5 Frecuencia 1249 1249 1249 1249 1249 1249
Porcentaje N 18.520 18.520 18.520 18.520 18.520 18.520
Media 26.741 17.705 0.608 0.616 1.312  176.163
Mediana 26.500 16.300 0.600 0.629 1.100  184.300

128



Minimo 12.500 3.000 0.100 0.266 0.000 2.500
Maximo 37.500 47.800 1.400 0.871 8.500 353.000
Rango 25.000 44.800 1.300 0.605 8.500 350.500
Desviacion Estandar 4.368 7.916 0.246 0.113 0.937 68.652
C.V. 16.336 44.710 40.403 18.335 71.386 38.971
General  Frecuencia 6744 6744 6744 6744 6744 6744
Porcentaje N 100.000 100.000 100.000 100.000 100.000 100.000
Media 17.356 42.129 0.747 0.190 0.917  226.650
Mediana 16.300 37.300 0.700 0.035 0.700 244.000
Minimo -0.400 3.000 0.100 0.000 0.000 0.000
Maximo 37.500 97.800 1.700 0.871 8.500 354.500
Rango 37.900 94.800 1.600 0.871 8.500 354.500
Desviacion Estandar 7.027 24.295 0.308 0.251 0.807 81.278
C. V. 40.485 57.668 41.237 131.685 88.074 35.861

Fuente: Elaboracion propia.

Las pruebas F y Kruskal-Wallis permiten evidenciar diferencias significativas entre

los cuatro grupos formados, para cada una de las caracteristicas climaticas que

conforman cada patron (figura 4.17). En este conjunto de graficas se observa, que

para el 75 % de los patrones incluidos en cada cluster, las caracteristicas de los

elementos climaticos son:

Cluster C1.

Cluster C2.

Temperaturas mayores a los 15°C, humedad relativa menor al 31%,

presion de vapor menor a 0.6 Kilo-pascales, radiacion solar menor a

0.08 Kw/m?, velocidad del viento mayor a 0.7m/s y direccién del

viento entre 245° y 350° -sur a este- (figura 4.17).

Temperaturas menores a los 17°C, humedad relativa mayor al 42%,

presion de vapor menor a 0.9 Kilo-pascales, radiacion solar menor a

0.02 Kw/m?, velocidad del viento menor a 1 m/s y direccion del

viento entre 247° y 350° ° -sur a este- (figura 4.17).
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Figura 4.17 Dispersion de las variables incluidas en los patrones climaticos
por grupos formados a través del algoritmo FCM.
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Cluster C3.

Cluster CA4.

Cluster C5.

Temperaturas mayores a los 17°C, humedad relativa menor al 42%,
presion de vapor menor a 1 Kilo-pascal, radiacidén solar mayor a 0.28
Kw/m?, velocidad del viento mayor a 0.7 m/s y direccion del viento

entre los 0° y 200° -del este al suroeste- (figura 4.17).

Temperaturas menores a los 15°C, humedad relativa mayor al 70%,
presion de vapor mayor a 0.9 Kilo-pascales, radiacion solar menor de
0.01 Kw/m?, velocidad del viento menor a 0.5m/s vy direccién del

viento entre 200° y 350° -de sur a este- (figura 4.17).

Temperaturas mayores a 23°C, humedad relativa menor al 24%,
presion de vapor menor a 0.8 Kilo-pascales, radiacion solar mayor a
0.52 Kw/m2, velocidad del viento mayor a 0.7 m/s vy direccion del

viento entre 0° a 225° -de este a sur oeste- (figura 4.17).

El mapa climatico creado a partir de los cinco clusters determinados a través del

algoritmo difuso FCM, se presenta en la Figura 4.18. En esta representacion visual

del conjunto de patrones climaticos, la etiqueta ambigiedad indica las fronteras

difusas entre uno o varios clusters, de acuerdo a la similitud presentada por el

grado de pertenencia de los patrones a uno o varios cluster.
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Figura 4.18 Distribucion horaria del agrupamiento FCM para cada ciclo

productivo.
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La nitidez mostrada en la distribucion de patrones, permite identificar que el clima
caracterizado por el cluster C1 persiste durante toda la noche, las primeras horas
de la mafiana (antes de la 9:00 am) y las horas cercanas al ocaso (después de las
5:00 pm). Respecto al cluster C2, su presencia fue generalmente nocturna y las
primeras horas de la mafiana (hasta las 8:00 am); las caracteristicas climaticas
agrupadas en el cluster C3 generalmente se presentaron entre las 9:00 y 14:00
horas (con un predominio de la 9:00 a 11:00 horas y de 15:00 a 17:00 horas). En
cuanto a las condiciones climaticas representadas por el cluster C4, su presencia
es generalmente nocturna aunque se aprecian bandas que marcan dias completos
con estas caracteristicas; finalmente en el cluster C5, el clima caracterizado por

este grupo se identifica claramente entre las 11:00 y 16:00 horas.

IV.3.2. Caracterizacion textual a partir del agrupamiento FCM

La caracterizacion textual de los cinco grupos de datos determinados a partir del

algoritmo FCM, puede ser descrita como:

Grupo o cluster C1: Vientos calmos con rachas de ventolina en direccién al sur,
fresco, con baja humedad relativa, presion de vapor baja y escasa o nula

radiacion solar.

Grupo o cluster C2: Vientos calmos con rachas de ventolina en direccion al
sureste, generalmente nocturno, frio, moderadamente humedo y presion

moderada.

Grupo o cluster C3: Vientos calmos con rachas ligeras, calido, de escasa
humedad y alta presion, presente durante el dia y con vientos dirigidos al
noroeste; generalmente presentado entre 9:00 y 1:00 horas por la mafana, y por
las tardes de 15:00 a 17:00 horas.
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Grupo o cluster C4: Clima frio, huimedo y alta presion, generalmente nocturno y

vientos calmos con rachas ligeras en direccion al sur y sureste.

Grupo o cluster C5: Clima calido y seco, con presion moderada, con la mayor
radiacidon solar y vientos calmos con rachas ligeras del este, generalmente dos o

tres horas antes y después del meridiano.

IV.3.2.1. Agrupamiento a traves del algoritmo Gustafson-Kessel

Las diferentes ejecuciones del algoritmo difuso Gustafson-Kessel, fueron
validadas a través de los indices PC, CE y S; el desempefio de cada uno de estos
indices es presentado en la figura 4.19. Se observa que el comportamiento del
indice PC, que evalua la mejor separacion de los grupos, muestra un maximo local
cuando el conjunto de patrones se agrupa en cinco clusters (figura 4.19a); el
indice CE, que expresa la menor ambiguedad, coincide también en cinco grupos al
presentar su minimo local en este numero de grupos formados (figura 4.19b); sin
embargo, el desempefo del indice S que relaciona la dispersion interna de
clusters con la maxima separacion de éstos, aunque no presenta su minimo local
en cinco grupos, es precisamente a partir de aqui que inicia su estabilizacion
(figura 4.19c).

Dado el comportamiento mostrado por los tres indices, se determina que cinco
clusters es la mejor opcion para revelar la estructura subyacente al conjunto de

patrones, a partir del algoritmo Gustafson-Kessel.

Una vez determinado que cinco grupos constituyen la manera mas adecuada para
representar la estructura del conjunto de patrones, se calcularon los centros de
cada grupo, los cuales se muestran en el cuadro 4.8, a través de los valores de
cada uno de los elementos incluidos en cada patron, considerados para definir la

estructura de los patrones caracteristicos.
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Figura 4.19 Comportamiento de los indices PC, CEy S, calculado a partir del
agrupamiento realizado con el algoritmo Gustafson-Kessel.
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Cuadro 4.8 Estructura de los patrones caracteristicos formados a partir del
algoritmo de agrupamiento GK.

Atributo Unidades

Patrones caracteristicos

C1 C2 C3

C4 C5

T
HR
PV
RS
\A%
DV

°C

%
Kilo-pascales
Kw/m?

m/s

Grados (°)

11.591 18.163 22.840
64.544 44.465 24.642

0.877 0.895 0.666
0.072 0.353 0.302
0.622 1.108 1.215

256.799 172.925  213.267

13.039 27.009
53.509 15.760
0.780 0.544

0 0.523

0.647 1.160
262.400 179.696
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La estructura de los patrones caracteristicos es representada visualmente a traves
del grafico de coordenadas paralelas mostrado en la figura 4.16. En ésta se
observa en comportamiento inverso entre los patrones mas frios y humedos
(clusters C1 'y C4) y el patron mas célido y seco (C5). Resalta el comportamiento
de la variable VV, la cual pude diferenciar los patrones caracteristicos en dos

grupos. En el resto de las variables, la diferenciacion de éstos en menos marcada.

Figura 4.20 Estructura de los patrones climaticos caracteristicos obtenidos a
través del algoritmo de agrupamiento Gustafson-Kessel.

') (%) Kilo-|  (Kw/m?) {m/s) )
pascales
27.00 4 64.54 0.89 5 0.52
0.8 3
2284
0.78%, 35
A 30
18.16 ¢ \
0.66 ,\
ﬂ&
13.03 T
11.59 0:51 0.00° -a- 2
C3
— C4
—— (5
T HR PV RS Vv DV

IV.3.3. Caracterizacion estadistica del agrupamiento difuso G-K

La descripcion estadistica de los grupos formados se presenta en el cuadro 4.9.
En esta tabla de datos se muestra tanto estimadores de tendencia central como de
dispersion. A partir de los valores maximos de las variables incluidas dentro del

patron, se observo que el total de valores atipicos y extremos de la variable VV
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(figura 4.2d), forman parte del grupo C5. Respecto a los valores atipicos de la

variable HR, éstos se integraron en los grupos C1, C2 y C4.

Respecto a la explicacion de homogeneidad de los grupos formados a partir de las

variables climaticas estudiadas, en el cuadro 4.9 se observa que las variables RS

y VV generaron un alto coeficiente de variacion de 131.68 % y 88.07 % respecto

al total de patrones. Mientras que por grupo la variable RS presenta altos valores

este coeficiente en los grupos C1y C3 (92.47 % y 97.73 %); variable VV generd

un coeficiente de variacién alto en todos los grupos (en el rango de 65.99 % a

95.44). El resto de las variables presentaron un comportamiento menos variable,

con valores para el coeficiente de variacion menores al 50%.

Cuadro 4.9 Caracterizacion estadistica de los grupos formados a través del
algoritmo de agrupamiento Gustafson-Kessel.

Caracteristicas de los patrones climéaticos

Clase Indicador T HR PV RS \A% DV
C1 Frecuencia 1024 1024 1024 1024 1024 1024
Porcentaje N 15.1839 15.1839 15.1839 15.1839 15.1839 15.1839
Media 11.8843  59.6659 0.8395 0.0647 0.6436 258.0275
Mediana 11.9500  59.8000 0.8000 0.0430 0.5000 269.4000
Minimo -0.4000 7.5000 0.1000 0.0010 0.0000 0.0000
Maximo 28.3000 97.8000 1.7000 0.3160 3.2000 354.5000
Rango 28.7000  90.3000 1.6000 0.3150 3.2000 354.5000
Desv. Estandar 3.5567 22.6495 0.3541 0.0600 0.5493  69.8008
C.V. 29.9277 37.9605 421799 92.7357 85.3480 27.0517
c2 Frecuencia 832 832 832 832 832 832
Porcentaje N 12.3369 12.3369 12.3369 12.3369 12.3369 12.3369
Media 18.6794  43.4645 0.9273 0.4069 1.1774 150.3026
Mediana 18.5500  41.5000 0.9000 0.4155 1.0000 151.0000
Minimo 4.8000 5.8000 0.1000 0.0010 0.0000 0.0000
Maximo 32.1000 91.0000 1.7000 0.8710 4.2000 354.0000
Rango 27.3000 85.2000 1.6000 0.8700 4.2000 354.0000
Desv. Estandar 3.8327 13.3182 0.2565 0.1872 0.8555  73.6399
C.V. 20.5183 30.6416 27.6610 46.0064 72.6601 48.9944
C3 Frecuencia 965 965 965 965 965 965
Porcentaje N 143090 14.3090 14.3090 14.3090 14.3090 14.3090
Media 225786  24.7698 0.6830 0.2072 1.2911 234.9869
Mediana 22.2000 24.3000 0.7000 0.1470 1.2000 239.5000
Minimo 2.4000 6.0000 0.1000 0.0010 0.0000  74.5000
Maximo 37.5000 63.0000 1.7000 0.8651 4.7000 354.3000
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Rango 35.1000 57.0000 1.6000 0.8641 4.7000 279.8000
Desv. Estandar 4.4932 8.3076 0.2506 0.2025 0.8521  45.7453
C.v. 19.9003 33.5392 36.6911 97.7317 65.9980 19.4672
C4 Frecuencia 2692 2692 2692 2692 2692 2692
Porcentaje N 39.9170 39.9170 39.9170 39.9170 39.9170 39.9170
Media 13.0584  53.4521 0.7800 0.0000 0.6492 262.2864
Mediana 12.7000  53.0000 0.8000 0.0000 0.5000 280.8000
Minimo -0.2000 8.8000 0.1000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 29.7000  97.3000 1.6000 0.0000 4.4000 354.5000
Rango 29.9000 88.5000 1.5000 0.0000 4.4000 354.5000
Desv. Estandar 4.3940 22.6030 0.3019 0.0000 0.6196 66.8958
C.v. 33.6488 42.2865 38.7051 - 954405 25.5049
C5 Frecuencia 1231 1231 1231 1231 1231 1231
Porcentaje N 18.2533 18.2533  18.2533  18.2533 18.2533  18.2533
Media 26.3173  15.4833 0.5236 0.5512 1.2589 167.6819
Mediana 26.6000  14.8000 0.5000 0.5880 1.0000 176.8000
Minimo 3.7000 3.0000 0.1000 0.0010 0.0000 2.5000
Maximo 37.2000  31.5000 1.1000 0.8340 8.5000 353.0000
Rango 33.5000 28.5000 1.0000 0.8330 8.5000 350.5000
Desv. Estandar 4.8842 5.7118 0.1937 0.1752 0.9627 77.4114
C.V. 18.5589 36.8901 36.9939 31.7852 76.4715 46.1656
Total  Frecuencia 6744 6744 6744 6744 6744 6744
Porcentaje N 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000 100.0000
Media 17.3560  42.1287 0.7465 0.1903 0.9166 226.6497
Mediana 16.3000  37.3000 0.7000 0.0350 0.7000 244.0000
Minimo -0.4000 3.0000 0.1000 0.0000 0.0000 0.0000
Maximo 37.5000 97.8000 1.7000 0.8710 8.5000 354.5000
Rango 37.9000  94.8000 1.6000 0.8710 8.5000 354.5000
Desv. Estandar 7.0266  24.2950 0.3078 0.2506 0.8073  81.2781
C.v. 40.4851 57.6685 41.2324 131.6868 88.0755 35.8607

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.21 Dispersion de las variables incluidas en los patrones climaticos
por grupos formados a través del algoritmo GK.
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KW-H(5,13488) = 5524 2178, p = 0.0000
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Las pruebas F y Kruskal-Wallis permiten evidenciar diferencias significativas entre

los cuatro grupos formados para cada una de las caracteristicas climaticas que

conforman cada patron (figura 4.21). En este conjunto de gréaficas se observéd, que

para el 75 % de los patrones incluidos en cada cluster, las caracteristicas de los

elementos climaticos son:

Cluster C1.

Cluster C2.

Cluster C3.

Cluster CA4.

Temperaturas menores a los 15°C (figura 4.21a), humedad relativa
mayor al 42 % (figura 4.21c), presion de vapor mayor a 0.6 Kilo-
pascales (figura 4.21e), radicacion solar menor a 0.1 Kw/m? (figura
4.21b), velocidad del viento menor a un metro por segundo (figura
4.21d) y direccion del viento entre 225° y 350° -de suroeste a este-
(figura 4.21f).

Temperaturas mayores a los 17°C (figura 4.21a), humedad relativa
menor al 50% (figura 4.21c), presion de vapor mayor 0.8 Kilo-
pascales (figura 4.21e), radiacién solar mayor a 0.25 Kw/m? (figura
4.21b), velocidad del viento mayor a 0.7 m/s (figura 4.21d) y

direccion de viento entre 0° y 200° -entre este y oeste- (figura 4.21f).

Temperaturas mayores a los 19°C (figura 4.21a), humedad relativa
menor al 30 % (figura 4.21c), presion de vapor mentor a 0.9 Kilo-
pascales (figura 4.21e), radiacién solar menor a 0.35 Kw/m? (figura
4.21b), velocidad del viento mayo a 0.8 m/s (figura 4.21d) y direccion
del viento entre los 130° y 340° -entre el noroeste y sureste- (figura
4.21f).

Temperaturas menores a 17°C (figura 4.21a), humedad relativa
mayor al 35 % (figura 4.21c), presién de vapor mayor a 0.6 Kilo-
pascales (figura 4.21e), sin radicacién solar (figura 4.21b), velocidad
del viento menor a 0.9 m/s (figura 4.21d) y direccion del viento entre

los 240° y 350° -entre sur y este (figua 3.21f).
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Cluster C5. Temperaturas mayores a 23°C (figura 4.21a), humedad relativa
menor al 20 % (figura 4.21b), presion de vapor menor a 07 Kilo-
pascales (figura 4.21e), radiacién solar mayor a 0.47 Kw/m? (figura
4.21b), velocidad del viento mayor a 0.6 m/s (figura 4.21d) y
direccion del viento entre 0° y 225° -entre este y suroeste- (figura
4.21f).

Con base en el agrupamiento logrado por el algoritmo difuso Gustafson-Kessel, se
construy6 el mapa climatico presentado en la figura 4.22. En este mapa se aprecia
como el clima caracterizado por el cluster C1, define claramente la primeras horas
de la manana (7:00 am a 9:00 am); respecto al cluster C2 su presencia
generalmente fue durante las primer parte del dia (a partir de las 9:00 am) por las
tardes (5:00 pm en adelante) el clima estuvo caracterizado por el cluster C3; en
caso del cluster C4 su presencia fue nocturna (entre 7:00 pm y 7:00 am);

finalmente el cluster C5, se presentd entre de 9:00 a 17 horas.

IV.3.3.2. Caracterizacion textual a partir del agrupamiento GK

A partir de analisis estadistico de los grupos formados a través de la aplicacion del
algoritmo de agrupamiento difuso Gustafson-Kessel se derivo la descripcidon
textual de estos grupos, con base en la escala de Beaufort (Anexo C) la cual se

presenta a continuacion.

Grupo o cluster C1: Clima con vientos calmos con rachas de ventolina con
direccion al sur, frio con alta humedad relativa, presion de vapor alta y escasa o
nula radiacion solar; generalmente presentado durante las primeras horas de la

manana.
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Grupo o cluster C2: Vientos clamos con rachas de ventolina dirigidos al sureste,
fresco con humedad relativa media, presion alta y radiacion solar alta,

generalmente presentado durante la mafana.

Grupo o cluster C3: Clima calido de escasa humedad y presion de vapor media,
generalmente vespertino, con presencia de vientos calmos con rachas ligeras, en

direcciones que varian desde el noroeste hasta el este.

Grupo o cluster C4: Clima frio humedo y alta presion, vientos nocturnos calmos

con rachas de ventolina, en direccidn al sur y sureste.
Grupo o cluster C5: Clima calido y seco con presion moderada con la mayor

radiacion solar y vientos calmos con rachas ligeras provenientes este, presente
entre las 9:00 y 17:00.
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Figura 4.22 Distribucién horaria del agrupamiento GK, para cada ciclo

productivos.
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Fuente: Elaboracién propia.
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IV.3.2. Distancias entre centros de cluster

Con el propésito de cuantificar la diferencia entre los centros de cluster derivados
de los distintos algoritmos de agrupamiento utilizados. Se calcularon las distancias

Euclidianas las cuales se presentan a continuacion.

En el cuadro 4.10, se observa que distancia mas pequena se presenta entre los
clusters C3 y C4 (0.2318), los cuales muestran un comportamiento similar (figura
4.12), por los que se consideran como lo mas semejantes dentro de este
agrupamiento. En contraste, la maxima distancia se observa entre el cluster C1y
C3 (0.8824), esto se confirma a través del comportamiento completamente

opuesto (figura 4.12), por lo que se consideran los dos clusters mas disimiles.

Cuadro 4.10 Distancias entre los centros de cluster
derivados del algoritmo K-Medias

C1 C2 C3 C4
ci -

C2/0.3382 --

C3/0.8824 0.5093 --
C4/0.5938 0.4028 0.2318 --

Fuente: Elaboracién propia.

Las distancias entre los clusters derivados del algoritmo de agrupamiento FCM,
son exhibidas en el Cuadro 4.11. En éste se observa que las parejas de clusters
C3 y C5, ademas de C1 y C2, presentan un alto grado de similitud en su
comportamiento (figura 4.16), de acuerdo la cercania presentada (0.0859 y
0.0882, respectivamente); mientras que la mayor distancia se presenta entre los
cluster C4 y C5, lo que coincide con el comportamiento completamente inverso

observado en la figura 4.16.
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Cuadro 4.11 Distancias entre los centros de cluster

derivados del algoritmo FCM

C1 C2 C3 C4 C5
C1 -
C2| 0.0882 -
C3| 0.2765 0.3538 --
C4 | 0.4017 0.1188 0.5953 -
C5| 0.5178 0.7051 0.0859 1.0571 -

Fuente: Elaboracion propia.

Respecto a las distancia entre los centros de cluster derivados del algoritmo G-K,

éstas se presentan en el cuadro 4.12. En éste se observa que la distancia minima

esta entre C1 y C4, los cuales presentan un comportamiento muy semejante, asi

mismo C2 y C3 presenta alta similitud, como también C3 y C5 (figura 4.20). En el

caso contrario se encuentran C1 y C5, los cuales presentan un comportamiento

completamente opuesto (figura 4.20).

Cuadro 4.12 Distancias entre los centros de cluster

derivados del algoritmo G-K.

C1 C2 C3 C4 C5
C1 -
C2| 0.2380 -
C3| 0.3721 0.0959 -
C4 | 0.0259 0.2638 0.3089 -
C5| 0.7930 0.2328 0.1003 0.7359 -

Fuente: Elaboracion propia.
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IV.4. Fenologia a través del agrupamiento de patrones climaticos

Con el propdsito de cuantificar los efectos del comportamiento de los elementos
del clima incluidos dentro de los patrones climaticos y el desarrollo vegetativo de la
planta que fue expresado a través de la etapas fenoldgicas, se realizé un analisis
de correlacion entre la cantidad de patrones de cada cluster y la duracién en dias
de cada etapa fenoldgica, para los cuatro ciclos productivos estudiados. De
encontrarse correlacion positiva entre la cantidad de patrones por cluster y la
duracion de la etapa fenoldgica, esto indicara que caracteristicas climaticas tienen
un efecto retardador natural en el desarrollo de la planta; en el caso contrario, una

correlacion negativa indicara un efecto precursor de desarrollo vegetativo.

En el cuadro 4.13 se presentan los resultados del analisis de correlacién entre la
cantidad de patrones por clustery los dias de duracién de la etapa fenoldgica para
los tres algoritmos de agrupamiento utilizados en la formacion de los clusters. A

continuacion se describen los principales resultados obtenidos®':

Durante el desarrollo de la etapa 05, los patrones de los clusters C1kum, C4rcm Y
C1ck, tuvieron un efecto retardador en el desarrollo vegetativo, mientras que en
los patrones de los clusters C2xu, C5rcm su efecto fue de precursor de desarrollo
vegetativo (cuadro 4.13). En la figura 4.16, se observa que los clusters FCM
presentan un comportamiento totalmente opuesto (cuadro 4.11); en cuanto a los
patrones de los clusters KM, a pesar de no ser completamente antagdnicos

presentan una diferencia marcada respecto a los elementos HR, PV, VV y en

%" Con la finalidad de facilitar la lectura se definen los siguientes términos que tendran estaran
presetes en esta seccion:

Por etapa se debera entender etapa fenologica; para diferenciacion de los cluster la etiquetas se
nombraran de acuerdo a:

C + Numero + Algoritmo,
donde Algoritmo: KM, FCM, GK (K-Medias, Fuzzy C-Means y Gustafson-Kessel).

Ejemplo: C1xm, Se refiere al cluster C1 determinado a través del algoritmo K-Medias.
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menor grado T (figura 4.12); para el caso de los patrones de los clusters GK, que
no prestan efecto precursor, los patrones de Cbgk (que presenta un
comportamiento totalmente opuesto a C1gk) no muestran correlacion respecto a la

duracion de etapa (cuadro 4.13).

En relacion al desarrollo de las etapas 07 y 09, éstas fueron afectadas tanto por
condiciones climaticas que limitaron el desarrollo vegetativo, de acuerdo con la
presencia de patrones incluidos dentro de los clusters C1xu, C4rcm Y Clke, asi
como también por caracteristicas climaticas precursoras del desarrollo, a través de
la presencia de patrones pertenecientes a los clusters Cd4xm, C5rcm ¥ Cbek
(cuadro 4.13). El comportamiento de estas dos grupos de clusters expresan

estructuras completamente antagonicas (figuras 4.12, 4.16 y 4.20).

Durante el desarrollo de la etapa 10, las condiciones climaticas limitaron el
desarrollo vegetativo de acuerdo con la presencia de los patrones incluidos en los
clusters C1lkm, Cdrcm y Cilkg;, mientras que las condiciones climaticas
caracterizadas en los patrones pertenecientes a los clusters C2xm, C5rcm Y Clck,
coadyuvaron al desarrollo de esta etapa. Aunque los clusters derivados de los
algoritmos FCM y KG, son totalmente contrastantes, los clusters C1xm y C2¢m, NO
son completamente opuestos; sin embargo, las caracteristicas HR, PV y VV

difieren bastante en ambos clusters.

Durante el desarrollo de la etapa 12, sélo hubo presencia de caracteristicas
climaticas limitantes, siendo los patrones pertenecientes a los clusters C3w,
C3rcm Y C4ek, los que mas limitaron su desarrollo, mientras que los patrones de
los clusters C1km, C1rcm ¥ Cbek, fueron los que menos limitaron el desarrollo.
Cabe hacer notar que los dos grupos de clusters presentan ciertas diferencias en
la mayor parte de los elementos del clima incluidos en la estructura de los

patrones.
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Entre las condiciones climaticas que limitaron el desarrollo de la etapa 14, estan
los patrones de todos los clusters KM, siendo los del C3ku el que mas retraso el
desarrollo y los incluidos dentro de C1ku los que menos limitaron el desarrollo.
Este par de clusters presentan comportamiento bien diferenciado; lo mismo
sucede con los patrones de los clusters C4gk y C2gk (maxima y minima limitacion
respectivamente, Cuadro 4.13). Para el caso de los clusters determinados con el
algoritmo FCM, los patrones incluidos en el cluster C2rcn limitaron el desarrollo,
mientras que los patrones dentro del cluster C1gcpm funcionaron como precursores
del desarrollo vegetativo en esta etapa (Cuadro 4.13); cabe destacar que a pesar
de la cercania entre estos dos clusters (distancia Euclidiana de 0.0882, cuadro
4.11), presentan diferencia considerable entre ellos en las caracteristicas T, HR,
PV y VV (figura 4.16).

La diferenciacion del efecto debido a la presencia de tipos de patrones climaticos
durante el desarrollo de la etapa 21, muestra que en los patrones pertenecientes a
los clusters C1km, C3rcm C4ek, se expresd un retardo en el desarrollo vegetativo
de la planta, mientras que los patrones incluidos en los clusters C2xm, C1lecwm,
Cb5ck, coadyuvaron en el desarrollo de esta etapa fenoldgica (cuadro 4.13).
Aunque los centros de los clusters KM, no presentan una lejania considerable
(cuadro 4.10), exhiben una marcada diferenciacién en los valores de los atributos
que los componen, especificamente en T, HR, PV y VV (figura 4.12); en el caso de
los clusters FCM, la diferenciacion esta en los atributos T, HR, PV, RS y VV (figura
4.16). Para el caso de los clusters GK, sus centros de cluster presentan una
distancia espacial considerable (0.7359, cuadro 4.12), mostrando diferencias
considerables en sus atributos T, HR, PV, RS y DV (figura 4.20).

En el desarrollo de la etapa 23, no se presentaron correlaciones negativas que
evidencien la presencia de patrones precursores de desarrollo; sin embargo, es en
los patrones pertenecientes a los clusters C1km, C5rcm, Y C4ck donde se presenta
un menor efecto retardador del desarrollo; el maximo efecto se registré en los

patrones de los clusters C2«v, Clrcm ¥ Cbek. Los clusters KM, a pesar de
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presentar cierta cercania p-espacial (cuadro 4.10), muestran diferencias
considerables en los elementos del clima T, HR, PV y VV (figura 4.12). En cuanto
a los patrones de los clusters FCM, a pesar de no presentar una diferencia nitida
en cuanto a su efecto retardador, su distancia p-espacial es considerable (cuadro
4.11), ademas de mostrar diferencias en T, PV y RS (figura 4.16). Finalmente, en
los patrones de los clusters GK, que presentan una distancia p-espacial
considerable (cuadro 4.12), su efecto retardador esta bien diferenciado (cuadro
4.13), siendo los patrones de C4gk los de menor efecto, ademas de presentar
diferencias en T, HR, PV, RS y DV (figura 4.20).

Durante el desarrollo de la etapa 25, sélo se encontré efecto precursor en los
patrones incluidos en C2FCM; en contraste, con el efecto retardante de C3FCM, a
pesar de que la distancia p-espacial entre ambos no es considerable (cuadro
4.11), presentan diferencia en T, HR, PV y VV (figura 4.16). Para el caso de los
clusters determinados por los otros algoritmos de agrupamiento, no se
encontraron patrones con efectos coadyuvantes (cuadro 4.13); respecto a los
clusters KM, el mayor efecto retardador es el causado por la presencia de
patrones del C3KM, mientras que el menor efecto se debié a la presencia de
patrones C1KM (cuadro 4.10), ambos clusters presentan centros bien
diferenciados (cuadro 4.11), para todos sus atributos (figura 4.12). Por otra parte,
para los clusters GK, el mayor efecto retardador se debié a C4GK y el menor fue
C5GK (cuadro 4.13); ambos clusters se encuentran a una distancia considerable

(cuadro 4.13) y su diferenciacion se presenta en T, HR, PV, RS y DV.

En general, se observa que las etapas 05, 07, 09, 10 y 21 presentaron clusters
con disimilaridad considerable (cuadros 4.10, 4.11 y 4.12), donde la presencia de
patrones pertenecientes a clusters con caracteristicas relacionadas a baja
temperatura, alta humedad, alta presién, baja radiacion solar y viento calmo,
sugieren que éstos provocaron un efecto limitante del desarrollo vegetativo; en

contraste, la presencia de patrones de clusters relacionados a temperaturas
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templadas, menor humedad, menor presion, con viento y mayor radiacion solar

sugiere que éstos funcionaron como precursores del desarrollo.

Cuadro 4.13 Relacién entre la duracién de etapa fenoldgicay la cantidad de
patrones, por tipo de agrupamiento y su efecto.

Algoritmo de agrupamiento

Etapa ,
K-Medias FCM G-K
fenologica
Retarda | Acelera Retarda | Acelera | Retarda @ Acelera
C1(0.4683)
C1(0.6421) C3(0.8064) C3(0.3589)
C5(-0.4548)
05 C3(0.4033) C2(-0.2284) C4(0.6812) C2(0.2999)
C1(-0.0500)
C4(0.0652) C2(0.3777) C4(0.2849)
C5(0.0072)
C4(-0.8798) C3(-0.9972) C3(-0.5027)
C4(0.9865) C1(0.9253)
07 C1(0.7316) C3(-0.5712) C2(-0.9955) C5(-0.4941)
C1(0.9372) C4(0.0397)
C2(-0.3189) C5(-0.9539) C2(-0.1519)
C2(-0.8169) C2(-1) C4(0.7620)
C4(0.9978) C5(-0.6527)
09 C1(0.9396) C3(-0.7716) C1(-0.9994) C1(0.6146)
C3(0.9655) C3(-0.4539)
C4(-0.6160) C5(-0.9596) C2(0.5124)
c3(1)
C1(0.9009) C1(-0.9190)
C4(0.9997) C4(0.9962)
10 C4(0.8386) C2(-0.6820) C5(-0.9164) C5(-0.6016)
C3(0.9695) C1(0.9377)
C3(0.7748) C2(-0.0850)
C2(0.9321)
C3(0.9484) C4(0.9972)
C3(0.9515)
C2(0.9216) C1(0.9890)
C4(0.9445)
12 C4(0.8373) C3(0.9540)
C2(0.8346)
C5(0.3144) C2(0.8036)
C1(0.7926)
C1(0.1257) C5(0.3792)
C4(0.9884)
C3(0.9360) C2(0.9980)
C1(0.8640)
C1(0.8717) C3(0.9914)
14 C1(-0.4620) C5(0.6467)
C4(0.8565) C4(0.9869)
C3(0.4188)
C2(0.2306) C5(0.9901)
C2(0.3870)
C3(0.9966)
C1(0.8421) C1(-0.7915)
C2(0.9894) C4(0.9205)
21 C3(0.5083) C2(-0.5814) C1(-0.7995) C3(-0.6481)
C4(0.8466) C2(0.8594)
C4(0.4821) C5(-0.1685)
C5(0.4478)
C1(0.9917) C5(0.9879)
C2(0.9946)
C3(0.9873) C2(0.9854)
C4(0.8738)
23 C2(0.9620) C1(0.7206)
C3(0.8634)
C4(0.9135) C3(0.6066)
C1(0.7601)
C5(0.9103) C4(0.1706)
C4(0.9983)
C3(0.9800) C3(0.9987)
C3(0.9036)
C2(0.8518) C4(0.6090)
25 C2(-0.8551) C1(0.6911)
C4(0.5445) C1(0.0572)
C2(0.6628)
C1(0.3569) C5(0.0470)
C5(0.4617)

Fuente: Elaboracién propia.
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Respecto a las etapas 12, 14, 23 y 25, no se encontraron patrones climaticos con
propiedades precursoras de desarrollo de la planta; sin embargo, se observé que
los niveles de maxima y minima limitacion coincidian generalmente con clusters
con caracteristicas contrastantes (cuadros 4.10, 4.11 y 4.12 y 4.13). Este
comportamiento coincide con la dispersidn por etapa fenoldgica presentada por la
variable PV (figura 4.4e); por otra parte, la no presencia explicita de patrones
precursores sugiere la presencia de otros factores diferentes a los aqui
estudiados, que pueden ser climaticos o de otra indole, y que intervienen en el

desarrollo en estas etapas.
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Conclusiones

En este trabajo se ha demostrado la capacidad del proceso KDD como eje tedrico
metodoldgico interdisciplinario para extraer conocimiento de bases de datos que
expresan procesos de distintos grados de complejidad, a través de una amplia
gama de técnicas analiticas, provenientes de distintos campos de conocimiento.
En los sistemas informaticos actuales, es posible, trasformar cualquier tipo de
datos existente ademas de interpretar un extenso rango de fenémenos que
pueden presentar desde un comportamiento determinista hasta un
comportamiento caodtico. El soporte analitico que brindan la estadistica, la
inteligencia artificial a través de las herramientas incluidas en la computacion
suave, asi como las técnicas visuales que facilitan la expresion y transferencia del
conocimiento generado al usuario final, son las caracteristicas que convierten al

KDD en un soporte fundamental para la toma de decisiones en la organizacion.

La aplicacién de este marco metodolégico, permitié aprovechar la capacidad de
reusar y reciclar los datos almacenados, que ya habian cubierto su propdésito
operacional, como son los casos de los patrones climaticos y los registros
fenoldgicos, utilizados en el proceso de monitoreo del desarrollo de sistema de
produccion de la uva de mesa. Esta practica, permitid la recuperacion de la
inversion realizada por la organizacion en sistemas de informacién para el registro
de operaciones en sus procesos y/o en servicios de informacion proveidas por
terceros, a través de la generacion de informacion y conocimiento, utilizados para
la definicidn de politicas orientadas a mantener o mejorar el desempefio de la

organizacion productiva.

El iniciar el proceso de analisis a partir del problema-objetivo, posiciona por una
parte al ser humano (analista o decisor) como el centro del KDD, lo que plantea
los retos de la comprension y utilidad, como atributos que deberan contener el

conocimiento generado. En otro sentido, antepone el problema al método, técnica
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o herramienta analitica, lo cual es metodolégicamente correcto, ya que se enfatiza

mas en la problematizacién de la situacion que en los medios para su solucion.

La aplicacion del EDA, a través del uso de los graficos de frecuencia, los
diagramas de dispersion, y la pruebas, de ajuste Lilliefors, paramétrica F y no
paramétrica Kruskal-Wallis. Permitié diferenciar el comportamiento de las variables
climaticas con base en los diferentes criterios: para el total del conjunto de
patrones (figura 4.1), por ciclo productivo (figura 4.3), por etapa fenolégica (figura
4.4) y la combinacion ciclo productivo — etapa fenoldgica (figuras 4.5, 4.6, 4.7 y

anexo B).

En este mismo sentido, los diagramas de caja permitieron detectar la existencia de
valores atipicos y valores extremos en el comportamiento de la variable velocidad
del viento (figura 4.3d). La utilidad de estos diagramas para descartar errores no
inherentes a un comportamiento natural, fue validada a través del contraste con
los datos correspondientes cronoldégicamente, provenientes de otras estaciones
climaticas cercanas a la referenciada (figura 4.8); se utilizaron las pruebas F y
Kruskal-Wallis, cuya aplicacion no arrojo diferencia significativa entre los datos del
conjunto climatico y los datos pertenecientes a las otras estaciones cercanas, lo
que confirma que tales valores andmalos se deben al comportamiento natural de

las mediciones fisicas realizadas.

Asi, el conjunto de patrones puede ser caracterizado como una base de datos con
ruido natural generado principalmente por la variable velocidad de viento, la cual
presentd sistematicamente este tipo de valores (figura 4.3d, 4.4d, y 4.8d) y en
menor medida por las variables presién de vapor, direccion del viento y humedad
relativa, que también presentaron estas caracteristicas (figuras 4.3, 4.4,4.5,46y
4.7).

Se observé una marcada relacion entre las variables climaticas a partir del uso de

los diagramas de dispersion (figura 4.10), y los resultados de los analisis de
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correlaciéon tanto paramétrico (cuadro 4.3), como el no paramétrico (cuadro 4.4).
Estas caracteristicas no permitieron descubrir una estructura nitida de

agrupamiento.

Con base en la caracterizacion del conjunto de patrones, se decidid utilizar el
algoritmo de agrupamiento K-Medias, que forma parte de los métodos de la
estadistica multivariada, asi como los algoritmos de agrupamiento difusos Fuzzy
C-Medias y Gustafson-Kessel incluidos dentro de la computacién suave, con el

propésito de descubrir la estructura implicita de dicho conjunto.

De acuerdo con la naturaleza del conjunto de patrones arriba mencionada, el
algoritmo Gustafson-Kessel presenté un mejor desempeno, al mostrar los valores
menores para el coeficiente de variacion (cuadros 4.5, 4.7 y 4.9), lo que coincide
con lo sugerido por Abonyi y Feil (2007), quienes recomiendan el uso de este
algoritmo cuando la base de datos presenta variables correlacionados. Esto,
debido a que al utilizar como criterio de semejanza la distancia Mahalonobis, la
cual es determinada a través de la matriz de covarianza de los grupos formados,
se elimina el sesgo producido por los datos correlacionados. El segundo mejor
desempeno lo mostré el agrupamiento derivado del algoritmo Fuzzy C-Medias

(cuadros y figuras), el cual utiliza como medida de similitud la distancia Euclidiana.

A pesar de la semejanza de las caracteristicas de los agrupamientos formados
por los tres algoritmos, los algoritmos difusos (posibilistas) Gustafson-Kessel y
Fuzzy C-Medias, mostraron mejor desempefio, en contraste con el algoritmo
determinista K-Medias. De esta manera se evidencian las ventajas del usos de
algoritmos de agrupamiento difusos cuando el conjunto de datos agrupar muestran

las caracteristicas de un conjunto con ruido.
Se concluye asi, que la ventaja que presentan los algoritmos difusos se derivan de

la naturaleza de la légica de conjuntos que subyace a los algoritmos de

agrupamiento (difuso o crisp), del tipo de particion que generan (posibilista o
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determinista) y de la figura geométrica que forman las medidas de similitud

utilizadas (cilindrica o esférica).

La aplicacion de herramientas de visualizacién de informacion incluidas dentro del
soporten del proceso KDD (figura 1.2), permitieron observar la diferenciacion entre
los grupos formados, objetivo principal de los algoritmos de agrupamiento
(Hoppner et al.,, 1999). Tal es el caso del uso de las graficas de coordenadas
paralelas (figuras 4.12, 4.16 y 4.20), en las cuales facilmente se aprecia el
contraste de los patrones caracteristicos que representa cada cluster descubierto.
Asi mismo, la utilizacién de los mapas climaticos, que son una adaptacion de las
técnicas de patrones recursivos (Keim 2002, Keim y Ward, 2007), facilito el
hallazgo de comportamientos climaticos contrastantes, como fue posible al
visualizar dias con caracteristicas completamente veraniegas durante el invierno,
asi como dias invernales en plena primavera (figuras 4.14, 4.18 y 4.22), lo cual a
su vez facilito la transferencia del conocimiento descubierto, a través de los

métodos de agrupamiento.

La correlacidon entre el comportamiento de los patrones climaticos y el desarrollo
de la uva de mesa expresada a través de las etapas fenoldgicas, permitid
identificar las propiedades precursoras e inhibidoras del desarrollo vegetativo en
algunos grupos de patrones (Cuadro 4.13). A partir del agrupamiento formado a
través del algoritmo Gusstafson-Kessel, pudo observarse que en las primeras
etapas después de la brotacion, las condiciones climaticas con temperaturas frias,
alta humedad, alta presion y generalmente nocturnas, mostraron un efecto
inhibidor del desarrollo vegetativo; en contraste, las condiciones caracterizadas
como calidas, secas, con vientos durante los periodos de mayor radiacion solar,
presentaron un efecto precursor del desarrollo de la vid. Sin embargo, cuando el
desarrollo vegetativo se hizo mas evidente (etapas de la 12 a la 25), el contraste
entre condiciones precursoras e inhibidoras no fue tan evidente (Cuadro 4.13), lo
que indica que los factores climaticos son menos determinantes del desarrollo de

la planta en estas etapas, ya que conforme aumenta el follaje, se incrementa
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también la aplicacién foliar de aceleradores de desarrollo. Este resultado plantea
la necesidad de examinar otros factores que afectan el desarrollo de la uva de
mesa, como son las condiciones edafoldgicas y practicas culturales, que permitan

una mejor descripcion del proceso fenoldgico en futuras investigaciones.

De esta manera, el modelo metodoldgico desarrollado en esta investigacion, que
presenta como eje rector al proceso KDD, presenta la propiedad de ser replicable,
no soélo a problemas como el aqui planteado, sino a otros sistemas de produccién
agricola y mas aun, a otras problematicas que emerjan de procesos complejos

que puedan ser expresados en conjuntos de patrones coémo los aqui utilizados.

Una de las limitantes del presente trabajo es su corte descriptivo, los resultados
obtenidos no van mas alla de la explicacion del proceso, sin embargo es
precisamente esta caracteristica la que permite definir nuevos horizontes en
futuras investigaciones, las cuales se deberan centrar en el desarrollo de modelos
predictivos a través de la aplicacién de herramientas difusas e hibridaciones entre
algoritmos y técnicas analiticas incluidas dentro de la computacion suave y la

computacion de alto rendimiento.
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Anexo A
Comportamiento histérico de los atributos incluidos en el patrén climatico

Figura A.1 Comportamiento de la temperatura durante el periodo de estudio
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Figura A.2 Comportamiento de la humedad relativa durante el periodo de estudio

HR (%)

100 -
90 -
80 -
70 A
60 -
50 -
40 4
30 1
20
10

W ’ N L
f ““' N 4 8S "

\ 3 ) p 1

100

HR (%)

(%)

HR

HR (%)

90
80
70
60
50
40
30

20 7 1

47

93 139 185 231 277 323 369 415 461

507 553 599 645 691 737 783 829 875 921

Patrén (hora)

a) Ciclo 2001-2002

967 1013 1059 1105 1151 1197 1243 1289 1335 1381 1427 1473 1519 1565

100

90 §

80
70
60
50
40
30
20
10

0

46

91 136 181 226 271 316 361 406 451

496 541 586 631 676 721 766 811 856 901

Patrén (hora)

b) Ciclo 2002-2003

946 991 1036 1081 1126 1171 1216 1261 1306 1351 1396 1441 1486 1531 157¢

1

100 -
90 4
80
70 4
60
50 1
40 +
30 q
20 4
10 4

0

52

103 154 205 256 307 358 409 460 511

562 613 664 715 766 817 868 919 970 1021 1072 1123 1174 1225 1276 1327 1378 1429 1480 1531 1582 1633 1684 1735
Patrén (hora)

c) Ciclo 2003-2004

1

53

105 157 209 261 313 365 417 469 521

Fuente: Elaboracion propia.

573 625 677 729 781 833 885 937 989 1041 1093 1145 1197 1249 1301 1353 1405 1457 1509 1561 1613 1665 1717 1769
Patrén (hora)

d) Ciclo 2004-2005

171



Figura A.3 Comportamiento de la presion de vapor durante el periodo de estudio
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Figura A.4 Comportamiento de la radiacion solar durante el periodo de estudio
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Figura A.5 Comportamiento de la velocidad del viento durante
el periodo de estudio
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Figura A.6 Comportamiento de la direccion del viento durante
el periodo de estudio
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Anexo B

Dispersion de los valores de las variables climaticas distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos

Figura B.1 Dispersién de los valores de la temperatura distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.
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Figura B.2 Dispersion de los valores de la humedad relativa distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.
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Figura B.3 Dispersion de los valores de la presion de vapor distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.

Py F(9,32058) = 73.6545, p = 0.0000; PV: F(9,3158) = 96,9335, p = 0.0000;
KWW-H(E 3218) = 544.9092, p = 0.0000 KW-H(2,3168) = 659.3172, p = 0.0000
18 18
o Median []25%-75% 1 Non-Outlier Range o Outliers ® Extremes el =
16 & 1.6 @

- ]

o
T2 T2 8
210 1.0 s A P~ o
;T = o | P o ol .
2 -} / m— |
g 0.8 2 0.8 A H.T"w. I '_,_..-DJ
Z 06 Z 06 1 I L
o | A -3
0.4 04 | il |
0.2 0.z @
& o Median [] 25%-75% 1 Mon-Cutlier Range © Outliers # Extremes
E 0.0
05 o7 Juiz] 10 12 14 21 23 25 Global 05 a7 09 10 12 14 29 23 25 Global
Etapa Etapa
a) Ciclo 2001-2002 b) Ciclo 2002-2003
PV: F(9.3484) = 156.7152. p = 0.0000; PV: F(9,3590) = 125.369, p = 0.0000;
KW-H{(9,3504) = 1012.2868, p = 0.0000 KW-H{9.3600) = 867.0829, p = 0.0000
18 18
16 16
14 14 *
T2 g2 °
. = o i
& 10 210 s
= 'y |
2 o8 2 oe A
& & '
& 06 & 06
0.4 04
02 0.2 —— - - © -
++ Madian [] 25%-75% T MNon-Outlier Range = Outliers + Extrames o Median [ ] 25%-75% | Mon-Outlier Range © Outliers # Extremes
0.0 00— - - - - - - - - -
05 a7 o9 10 12 14 21 23 25  Global 05 a7 o9 10 12 14 21 23 25  Global
Etapa fenologica Etapa fenologica
c) Ciclo 2003-2004 d) Ciclo 2004-2005

Fuente: Elaboracién propia.

178



Figura B.4 Dispersion de los valores de la radiacion solar distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.
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Figura B.5 Dispersion de los valores de la velocidad del viento distribuidos por
etapa fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.
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Figura B.6 Dispersion de los valores de la radiacion solar distribuidos por etapa
fenoldgica para los cuatro ciclos productivos.
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Anexo C

Escala de Beaufort del Viento

Fuerza Velocidad | Velocidad Términos Usados
Beaufort del Viento | del Viento Indicadores en las Predicciones
(KmPH) (MPH) del NWS

0 0-2 0-1 Calma; el humo sube verticalmente. Calma
La direccién se puede apreciar por la

1 2-5 1-3 direccion del humo, pero no por medio Ventolina
de veletas.
El viento se siente en el rostro, las

> 6-12 4-7 hojas se mueven ligeramente; las Ligero
veletas ordinarias se mueven con el
viento.
Las hojas y las ramas delgadas se

3 13-20 8-12 mueven constantemente; el viento Suave
extiende las banderas ligeras.

4 21-29 13-18 Levanta polvqy papeles sueltos; las Moderado
ramas pequefas se mueven.
Los arboles pequefios empiezan a

5 30-39 19-24  |balancearse; en los lagos pequefios se Fresco
observan olas con crestas.
Se mueven las ramas grandes; los

6 40-50 25-31 cables telefénicos silban; es dificil usar Fuerte
sombrillas.

7 51-61 32-38 !_os' arboles enlteros se mueven; es Muy fuerte
incomodo caminar contra el viento.

8 62-74 39-46 Se rompen las ramas de los arboles; Ventarron
generalmente no se puede avanzar.

9 75-87 47-54  |Danos estructurales ligeros. Ventarrén Fuerte
Pocas veces se siente en tierra firme;

10 88-101 55.63 los arboles~son arrancados de raiz; Temporal
ocurren danos estructurales
considerables.
Casi nunca sucede en tierra

11 102-116 64-72 firme; acompanado de dafos graves Borrasca
generalizados.

12 117 omas | 73 o mas Casi nunca sucede; acompanado de Huracan
devastacion.
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