Seccion lli Clasificacion no supervisada

3. Clasificacion no supervisada

El presente capitulo y el siguiente tratan de clasificacion, es por ello que antes de abordar €l
tema especifico de este capitulo, previamente se har4 una introduccion a tema de
clasificacion.

3.1 Introduccidn
Importanciay propoésito

Clasificar hasido, y es hoy en dia, un problema basico en un amplio espectro de disciplinas
gue se extiende de las ciencias basicas a la ingenieria. Dependiendo de la ciencia 'y del
periodo histérico, el problema de clasificar lleva consigo su propia terminologia: desde
taxonomia al tan actual reconocimiento de patrones. Los conceptos aqui discutidos son de
utilidad en una variedad de areas de ingenieria de petroleo, en particular, cuando se
necesita, condensar informacién, y reconocer patrones, como por eemplo, en la
identificacion de: litologias a partir de registros, model o de una prueba de pozo, patrones de
flujo en flujo multifasico, y bloquesy celdas en la construccién de model os de yacimientos.

El propésito fundamental, comun a todas las disciplinas, consiste en hacer una particion de
un conjunto de objetos en categorias. Estas categorias, (0 sus sinGnimos. clases,
conglomerados, grupos, €tc.), se construyen de maneratal que un objeto en un grupo dado
es similar, en algun sentido, a cualquier otro del mismo grupo; y objetos en distintos grupos
tienden a ser diferentes.

Cada objeto es observado mediante un conjunto de variables cuantitativas que reflgan las
cualidades fundamentales del mismo. Ca da objeto tiene asociado entonces un conjunto de

valores sobre un conjunto de p variables, que en lo sucesivo se llamard una observacion. El
conjunto de observaciones se agrupa en unamatriz X de dimension (n X p).

Luego, e proceso de clasificar, que se lleva a cabo sobre la matriz X, consiste en: dado un
conjunto de n observaciones y sus caracteristicas dadas por p variables, se requiere
agruparlos basandose en las semejanzas que existan entre si.

M etodologias para abordar la clasificacion

L as metodologias de clasificacion provienen fundamentalmente de dos fuentes: El andlisis
estadistico multivariado y e area de la inteligencia artificia llamada computacion
emergente. Los métodos pueden organizarse asi:

Andlisis estadistico multivariado
- Andlisis de conglomerados (cluster)
- Andlisis discriminante
- Computacion emergente
- Redes neuronales
*  Perceptron multicapa
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* Mapas auto-organizativos
- Logicadifusa

Gran parte de la teoria estadistica del andlisis multivariado, que constituye el nicleo de los
procesos clasificatorios fue desarrollada en la primera mitad de este siglo. Sin embargo,
dadas las dificultades de célculo, sdlo podian abordarse pequefios problemas. limitados
tanto en el nimero de observaciones como en e de variables que caracterizaban a los
objetos. Los algoritmos de computacion emergente, que no exigen conocimiento previo
del tipo de distribucién de probabilidad, han probado ser muy eficientes para abordar
problemas de data complgja

En las ultimas décadas |os agoritmos de clasificacion se implementan eficientemente sobre
un computador y proveen los resultados sin intervencion humana. Sin embargo, en la
mayoria de las aplicaciones tecnolégicas, € procesamiento obtenido es solo un instrumento
de soporte en latoma de decisiones, y es el usuario que conduce el proceso de Data Mining
quien deberd decidir, por gemplo: ¢en cuantas categorias clasificar la poblacién de
objetos?; ¢debe la clasificacion ser jerarquica?; ¢un objeto alejado estadisticamente de las
clases existentes es el anuncio del descubrimiento de una nueva clase o debe forzérsele a
pertenecer a una de las clases existentes?

Extractores de car acteristicas.

S bien la capacidad de clculo de los actuales computadores permite resolver
eficientemente gran parte de los problemas de clasificacion no es menos cierto que cadavez
la complgjidad de los problemas de clasificacion va en aumento: tanto en € nimero n de
observaciones a clasificar como en la dimension p del espacio de variables que definen el
objeto.

El sindrome dela dimensionalidad.

La mayoria de los agoritmos clasificatorios padecen del sindrome de la dimensionalidad:
probada eficiencia para problemas de dimension reducida pero se vuelven ineficientes en
problemas de gran escala. Es asi que para espacios donde la dimension p es excesiva se
vuelve indispensable reducir la dimensionalidad del mismo. Los procedimientos que llevan
a cabo esa funcion se denominan extractores de caracteristicas.

Propdsito

El objetivo fundamental de un extractor de caracteristicas en procesos de clasificacion es
encontrar una transformacion desde el espacio de dimension p de las variables asociadas a
cada observacion en un espacio de dimensién inferior, denominado espacio de las
caracteristicas, gque retenga de cada observacion lo esencial de la informacion necesaria
para € proceso de clasificacion. Méas precisamente: que € proceso clasificador de las
observaciones en el espacio de la totalidad de las variables y en e espacio de las
caracteristicas conduzca a una division de las observaciones en las mismas clases o con
diferencias insignificantes.
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Obviamente, la terminologia de espacio de las caracteristicas obedece a que de las
numerosas variables que representan la observacion se extraen las caracteristicas esenciales
de las mismas.

Existen tres razones principales para aplicar un extractor de caracteristicas. La primera, la
complgidad computaciona de los algoritmos de clasificacion se reduce sensiblemente al
trabajar sobre un espacio de dimension inferior. La segunda, los métodos estadisticos de
estimacion se vuelven mas confiables en un espacio de dimensién reducida. La tercera, la
posibilidad de que la dimensién del espacio de las caracteristicas no exceda de tres, para
permitir una visualizacion gréfica de las clases en juego.

Los métodos para extraer caracteristicas son los vistos en reduccion de la dimensionalidad
y Otros que se presentaran en el capitulo siguiente.

Tipos de clasificacion.
Existe unadivision primariaen el concepto de clasificar:

- clasificacion supervisada
- clasificacion no supervisada.

La diferencia fundamental entre ambos métodos estriba en si se conoce 0 no la clase a la
cual pertenece cada patron (observacion) de ladata.

A continuacion se aclararan estos conceptos.

La clasificacion es supervisada si ya existe un conjunto de observaciones clasificadas en un
conjunto de clases dado, y se conoce la clase ala que cada observacion pertenece.

En la clasificacion supervisada se distinguen dos fases fundamentales bien diferenciadas: la
primera, consiste en el desarrollo o creacion de una o varias regla de decision (disefio del
clasificador), y la segunda, €l proceso en si de clasificacion de nuevas observaciones.

En la primera fase, €l conjunto cuyas clases ya estan bien definidas se desglosa en un
conjunto de entrenamiento y otro de validacion. Se disefia el clasificador con €l conjunto de
entrenamiento y se observa su capacidad para clasificar con € conjunto de validacion. En la
segunda fase se procede a clasificar nuevas observaciones de las que se desconoce la clase
alaque pertenecen.

La clasificacion es no supervisada cuando se dispone de un conjunto de objetos
(observaciones), donde se desconoce tanto € nimero de clases en que es razonable
particionarlo asi como a qué clase pertenece cada observacion.

Este proceso de clasificacion no supervisada, es significativamente méas complejo que el de
la supervisada ya que se desconocen las clases naturales, y dependera de la habilidad para
seleccionar:
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las caracteristicas que representan a objeto (eleccion de las variables que
constituyen una observacion)

la metodologia de clasificacion
3.2 Clasificacion no supervisada
Definicion
Este proceso de clasificacion consiste en:

Agrupar un conjunto de n objetos, definidos por p variables, en c clases, donde en cada
clase los elementos posean caracteristicas afines y sean mas similares entre si que respecto
a elementos pertenecientes a otras clases.

La similaridad entre observaciones se establece en términos de distancias tal como se
expondra en esta seccion. El nimero, c, de clases puede estar preestablecido o no, y
depende del método el egido.

Varios son los propdésitos que pueden conducir a este tipo de clasificacion:

Gréficar grupos afines, como es € caso de los dendrogramas de | as taxonomias.
Clasificar, smplemente, informacién abundante y compleja

Hallar el nimero ¢ de clases adecuado

Encontrar subclases dentro de clases naturales

Conceptualizar, interpretar los patrones analizando las causas intrinsecas de la
formacion de los mismos

Hallar clases ocultas no previstas

Preprocesar datos complejos con la finalidad de reducir la informacion a la
aportada por los centros de las clases, para posteriormente realizar otros andlisis
con estainformacion simplificada, (Caras de Chernoff, por gemplo).

Los métodos a ser considerados en este capitul o se desglosan en:

Andlisis de conglomerados
- Directos
- Jerérquicos
M apas autoorganizativos
- Mapade Kohonen
- Mapade Ultsch

3.2.1 Formulacion matematica
Toda la informacion disponible reside en la matriz X de dimension(n X p) de las

observaciones. Estainformacién puede ser relevante tanto en el espacio de dimension p, RP
de las variables, (espacio de los vectores filas), asi como en e de dimensionn , R", de las
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observaciones (vectores columnas).
Por gemplo, la distancia entre dos observaciones (que es un concepto fundamental en
clasificacion no supervisada), se refiere a la distancia entre vectores fila y se determina en
el espacio de dimensién p. Por e contrario, la correlacion muestral entre las p variables -
decisivo para la extraccion de caracteristicas, ya que dos variables atamente
correlacionadas contienen casi la misma informacion y puede eliminarse una de ellas- se
determina en el espacio de dimension n de las columnas.
Se supondra en lo que sigue que cada observacién es un punto del espacio de dimension p
de las variables y que dado dos observaciones, X y X|, la distancia entre ambas es la
distancia Euclidea habitual.
Objetivos duales en la clasificacion
Existen dos objetivos duales en € proceso de obtener una clasificacion éptima:

Minimizar las desviaciones entre | as observaciones que pertenecen al mismo grupo

Maximizar las distancias entre |os centros de |os grupos

Se formulan como duales ya que es posible probar que basta lograr uno de los objetivos

para que simultaneamente se logre €l otro.
% Q
% >$

Figura 3.1. Dispersiones de las clases

Definicion

Se llamard SW, dispersion en la clase j, de N; elementos, a la suma de las distancias al
cuadrado de cada observacion X; a centrom delaclase (j) que la contiene:

Fundamentos de Data Mining y sus Aplicaciones en la Gerencia Integrada de Yacimientos 3-5
Queipo y Pintos Copyright 2001



Seccion lli Clasificacion no supervisada
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Si mesel centro de ladata, la dispersion total de la data estéd dada por:

[X - m|* 2

Qo

ST =

i=1

Uno de los objetivos duales es hacer que la dispersion sea minima, pero de nada sirve que
una clase este muy concentrada en torno a su centro y otras no. Es por ello que es necesario
establecer una medida de concentracion global de la totalidad de las clases, PW, que es la
suma de las dispersiones, S\, de cada clase. Es esta medida la que debemos minimizar
para optimizar la clasificacion. Es posible redefinir ahora el objetivo de la clasificacion no
supervisada: fijado el nimero c de clases, distribuir las observacionesen ¢ clases de modo
de minimizar:

minPW = 3 SW, 3

=1

La determinacion de una clasificacion no es nada trivial y es necesario compleos
algoritmos para hallar simplemente soluciones satisfactorias.

Para tener una medida de bondad de ajuste de la clasificacion que sea comparable con otras
clasificaciones, se propone, € indicador:

R =1- ? (4)

El indicador, que es andlogo con € de los modelos lineales, cumple: O£ R*£1. Si la
clasificacion es adecuada, PW, debe ser pequefio. De modo que cuanto mayor sea RZ mejor
es laclasificacion.

3.2.2 ¢Cuantas clasificaciones son posibles?

Anteriormente se expreso la dificultad de encontrar un algoritmo Optimo ¢a qué es debida
esta dificultad, s para una particion dada €l calculo de PW es tan ssimple?. La razén es que
el clculo exhaustivo de PW para cada una de |as particiones posibles se torna inabordable,
aun para los computadores més eficientes del mundo, cuando inclusive losvaloresdeny c
son relativamente pequefios.

El nimero de particiones de un conjunto de n elementos en ¢ clases esta dado por los
numeros de Stirling de segunda clase. Por jemplo:
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n c participaciones
8 3 966

12 4 611.501

15 4 42.355.950

20 5 749.206.090.500

Vista la dificultad intrinseca de la optimizacion, se han propuesto diversos métodos para
obtener soluciones razonables que se desglosan en:

Andlisis de conglomerados
- Directos

- Jerérquicos

M apas auto-organi zativos

3.3 Andlisis de conglomerados

El andlisis de conglomerados, de extenso uso durante € siglo pasado en problemas de
reconocimiento de patrones admite una clasificacion primaria en:

Métodos que clasifican a partir de la matriz de distancia entre todas las
observaciones de la data. Entre estos métodos se cuentan |0s jerarquicos.

Métodos directos, que solo calculan distancias de las observaciones a posibles
centros de las clases para luego modificar estos Ultimos sin necesidad de usar, las
distancias entre | as observaciones.
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Figura 3.2. K-means: centros finales
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3.3.1 Métodos directos
L os métodos directos se caracterizan por:

Son iterativos

Calculan las distancias de las observaciones a posibles centros de las clases, para
luego modificar estos ultimos siguiendo el criterio de optimizacion

No hacen uso de |as distancias entre |os elementos

El nimero de clases se fija de antemano

Usados principa mente cuando n es grande (n > 10000, por ejemplo).
Algoritmo K-means

El método directo mas ampliamente usado es el algoritmo iterativo de evolucion de los
centros (k-means). Consta de las siguientes etapas:

1. Ubicacion tentativade los centrosiniciales de | as clases

2. Asignacion de las observaciones ala clase mas cercana

3. Determinacion de los nuevos centros de | as clases

4. Verificar s se cumple alguno de los criterios de finalizacion del algoritmo. En €
caso de no satisfacerse el criterio de convergencia se vuelve ala etapa 2.

AN

1 a 3 4 - L] T L o a (L)

MNUNACRE D D CLASCS

QPFTIMO

Figura 3.3. Evolucion de R-cuadrado

Notese que si las observaciones son 10.000 y las clases 10 en cada iteracion se determinan
100.000 distancias; sin embargo, en un método jerarquico, donde se toman las distancias
entre todas las observaciones, seria necesario cal cular 5000x9999 distancias!!

La figura 3.2 muestra los centros finales de una clasificacion en 4 clases, de una data de
400 observaciones de dos variables, obtenida con €l agoritmo FASTCLUS del paguete
estadistico SAS. Se observa en |a nube de puntos que una clasificacion en tres clases podria
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ser también valida.
Deter minacion del numer o Optimo de clases

¢Como saber cuantas clases deben hallarse? Un criterio similar a existente para modelos
lineales es estudiar e indicador R?, (ecuacion 3.4) en funcién del nimero de clases. Es
obvio que R? crece a aumentar el niimero de clases y que si ¢ = n entonces R = 1, luego no
se busca el méaximo de R? sino analizar su tasa de cambio.

En lafigura 3.3 se andizalaevolucién de R, en el proceso de clasificar la mismadatavista
en lafigura3.2. Seobserva que incrementar el nimero de clases més alla de 4 no redunda
en una disminucion significativa de la dispersién. Es cuatro (4) € numero optimo de
clases.

=D > O X

E
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Figura 3.4. Clasificacion jerarquica
3.3.2 Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos crean una jerarquia entre las clases que se construyen a partir de
las observaciones.

Propdésito:

Dado un conjunto inicial donde cada elemento es una clase, crear un arbol jerarquico
agrupando en cada etapa las dos clases ubicadas a minima distancia, ésta indica la altura
sobre el arbol.

Lafigura 3.4 esunajerarquiaapartir de lamatriz de distancias de 5 elementos. La primera
clase que se constituye es {a,b} y luego {d,e}. La union que sigue es entre laclase {a,b} y
C ; debe exigtir un criterio para definir la distancia entre clases ademas de la distancia entre
observaciones.
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L os métodos jerarquicos se caracterizan por:

Clasifican a partir de la matriz de distancia entre las observaciones

No sefijael niUmero de clases

Se determina el nUmero Optimo de clases a partir del arbol jerarquico

Apropiados solo si e tamafio del conjunto es pequefio, en cuyo caso son mas
eficientes que los métodos directos

Lafigura 3.5 esun arbol jerarquico de las distancias entre algunas ciudades en EEUU.

SENSATT o2

oald FEAFC TSm0 :}
[ AHG T I

et Trs

I

ODEMY = =

Mol Ak

LR | Fldia b rl K [

M E VW T e

Sl AsASTn V—-- -
S LA A
L L LR oo LI 1 L .8 [ I 1.4 .

SVYERACE TISTAMCE

Figura 3.5. Arbol jerarquico
Distancias

En e proceso de construccion de un &bol jerarquico surge la necesidad de definir la
distancia entre clases ademas de la distancia entre elementos. Las distancias de uso
frecuente son:

Entre elementos

- Euclidea

- Estandar

- Mahaanobis

Entre clases

Distanciaminima

Distancia promedio ponderado
Distancia prototipo (centroide)

La distancia entre elementos estandar es la que corresponde a las variables originales
estandarizadas, tal como se expuso en e tema de componentes principales. La distancia de
Mahalanobis, incluye la informacion completa de la estructura de correlacion; estimada su
media, vector p, y su matriz de covarianza X, la distancia entre dos observaciones x ey,

estddadapor: (x- y)'S*(x- y).
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En cuanto a las distancias entre clase, la distancia minima es la que corresponde a la de las
observaciones més cercanas de cada clase. La distancia mas aplicada es la promedio
ponderado que consiste en e promedio de todas las distancias entre elementos de cada
clase. Ladistanciacentroide esla distancia entre |os centros de cada clase.

3.4 Mapas auto organizativos

Los mapas auto organizativos son muy eficiente en los proceso de clasificacion de data
complga

Propdsito

Crear un mapa de Kohonen de la data original de modo que ésta se estructure en las
neuronas del mapa. En cada neurona se agrupan el ementos préximos que pueden conformar
una clase por si sola o en unién con clase vecinas.

El representante de la neurona en el espacio original se comporta como el centro de laclase
aungue estrictamente no es obtenido de la misma forma que en los métodos directos.

Caracteristicas del mapa

Para que €l mapa clasifique su tamafio debe ser reducido. Nétese que en reduccion
de ladimensionalidad se procedia del modo contrario.

El nimero de clases suele ser inferior a tamario del mapa ya que existen neuronas
gue no son ganadoras para ningun e emento de la data.

Pueden detectarse observaciones aisladas (outliers). Estas son atraidas en forma
aislada por una neurona e inclusive puede pertenecer a una neurona se parada de
las restantes en el mapa.

Establece proximidad entre las clases y en consecuencia es posible unificar clases
cercanas en €l caso de que el nimero de clases sea excesivo.

Mapa de Ultsch

El mapa de Kohonen preserva topologia pero no indica las distancias involucradas; es asi
gue dos neuronas proximas en e mapa pueden distar mucho y ser muy inconveniente su
unificacion en una unica clase. La clasificaciéon mediante el mapa de Ultsch, (ver figura
3.6), soluciona el problema. Este mapa introduce nuevas neuronas entre las existentes que
se colorean en una escala proporciona alas distancias entre las neuronas. Sobre este mapa
es posible definir con més propiedad |as clases a unificar.
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Figura 3.6. Mapa de Ultsch
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