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Resumen.-

Este trabgjo tiene como propdsito aprovechar las bondades de la l6gica difusa, para optimizar
la clusterizacion en un proceso tradiciona basado en redes neuronales para un proceso de Data
Mining. Para ello, se implementa un méodo difuso denominado Fuzzy C-Means que unido al
clasificador adaptativo de patrones (SOM - LV Q) conduce a una agrupacion mas precisa.

Palabras Clave: Clusterizacion, Data Mining, Légica Difusa, Redes Neuronades Auto-
organizativas, Fuzzy C-Means.



1.- Introduccién

Hoy en dia se destina gran cantidad de recursos a la adquisicion, almacenamiento, procesado y andlisis de la
informacion. Sin embargo, e conocimiento més valioso suele estar oculto entre los datos recogidos. El término
Data Mining (Mineria de Datos) refleja bien la idea de adquirir un conocimiento valioso en medio de grandes
cantidades de informacion. Pero, hoy en dia la preocupacion principal ya no es solo la adquisicion de
conocimiento, sino la delimitacién de su alcance y su validez; necesitamos asignar un grado de certeza a
conocimiento, “saber en qué medida conocemos algo”[1].

El término descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD- knowl edge discovery in databases) empezo
a utilizarse en 1989 para referirse al amplio proceso de blsqueda de conocimiento en bases de datos, y para
enfatizar la aplicacién a “ato nivel” de métodos especificos de mineria de datos [2],[3]. se puede decir que la
mineria de datos es |a parte fundamental, en la que mas esfuerzos se han realizado, como puede verse en [4], [5],
[6]. Shalvi, utiliza d mapa auto-organizativo de Kohonen (SOM) para clasificar un conjunto especifico de datos
médicos, con la finalidad de obtener conocimiento para € apoyo en las decisiones médicas [4]._Konig [5],
combina dos métodos parala visualizacion y andlisis de datos, € mapa auto-organizativo de Kohonen (SOM) [3]
y € mapeo no lineal de Sammon [7], esta arquitectura ofrece ventgjas para € andlisis de nuevos datos de entrada,
sin embargo la clasificacion ain sigue siendo rigida. Quintana [6], combina la utilizacién del algoritmo de
agrupamiento fuzzy c-means y € mapa auto-organizativo de Kohonen (SOM), en € cual se aprovecha este
algoritmo difuso para definir los grados de pertenencia de un objeto a cierto niimero de grupos y luego realizar
una clasificacion mas real mediante € mapa auto-organizativo. No obstante, podria aprovecharse mejor €
modelo SOM empleando € modelo LVQ para optimizar € resultado obtenido en la clasificacion.

En € presente trabajo, se presenta una arquitectura basada en la combinacion de algoritmos de clusterizacion
difusay € modelo de red neuronal Kohonen. Dicho modelo, presenta dos variantes:

1. Modeo de red neuronal SOM (Sef-Organizing Maps).- Con € fin de extraer las caracteristicas mas
representativas de los datos difusos.

2. Modeo de red neuronal LVQ (Learning Vector Quantizer) con € objetivo de afinar la clasificacion de los
resultados obtenidos del mapa caracteristico.

La implementacion del sistema fue desarrollado en Visual C++ 6.0, aprovechando la potencia del mismo en €
desarrollo de sistemas orientados a objetos.

El articulo esta estructurado de la siguiente manera: En la seccidn 2, se presenta conceptos previos sobre d que se
basa e trabajo de investigacion. Luego en la seccidn 3, se describe detalladamente cada uno de |os componentes
dela arquitectura dd sistema de data mining. En la seccion 4, se explica brevemente conceptos de segmentacion
de mercado. En las seccion 5, se muestran los resultados computacionales aplicados a un caso de estudio.
Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo.

2.- Conceptos Previos

En la presente seccidn, se explica brevemente algunos conceptos basi cos rel acionados aredes neuronalesy légica
difusa.

2.1.- Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos inspirados en sistemas bioldgicas, adaptados y
simulados en computadoras convencionales [8]. Existen varios modelos que son aplicados en la solucion de
diversos problemas. A continuacién, explicaremos brevemente € Model o de Kohonen.

2.1.1.- Modelo de Kohonen

Teuvo Kohonen presentd en 1982 un sistema con un comportamiento semegjante a la autoorganizacion de las
neuronas en determinadas zonas del cerebro. Es decir, plantea un modelo de red neuronal con capacidad para
formar mapas de caracteristicas de manera ssmilar a como ocurre en € cerebro [8].



Este modelo tiene dos variantes, denominadas LVQ (Learning Vector Quantization) y SOM (Self-Organizing
Map). Ambas se basan en e principio de formacion de mapas topol 6gicos para establecer caracteristicas comunes
entre las informaciones (vectores) de entrada a la red, aunque difieren en las dimensiones de éstos, siendo de una
soladimension en e caso de LVQ, y bidimensional, e incluso tridimensional, en la SOM [3],[8].

Laarquitecturadela LVQ del model o de Kohonen es como sigue:

e Cadaunadelas mneuronas de entrada se conectaalas| neuronas de la capa de salida a través de conexiones
hacia delante (feedforward).

e Entrelas neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales de inhibicion (peso
negativo) implicitas, pues aungque no estén conectadas, cada una de estas neuronas vaatener ciertainfluencia
sobre sus vecinas. Lainfluencia que una neurona g erce sobre las demas es funcion de la distancia entreélas,
siendo muy pequefia cuando estén muy algjadas.
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Fig. 1 ArquitecturaLVQ

Por atro lado, la version de model o denominado SOM es como sigue:

e Trata de establecer una correspondencia entre los datos de entrada y un espacio bidimensiona de salida,
creando mapas topol dgi cos de dos dimensiones.

e Poseen una arquitectura de dos capas (una capa de entrada y una capa de salida bidimensional), flujo de
informacion unidireccional (feedforward).

e Lainteraccion lateral entrelas neuronas dela capa de salida sigue existiendo, aunque ahora hay que entender
la distancia como una zona bidimensional que existe alrededor de cada neurona.
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Fig. 2. Arquitectura SOM



2.2.- Fuzzy C-Means

La idea basica de la teoria de conjuntos difusos (fuzzy set theory) es que a diferencia de la teoria clasica de
conjuntos un elemento puede ser miembro de un conjunto con un grado de pertenencia que normalmente es un
ndmero entre 0y 1 [9]. Lanocion de un conjunto difuso se define de la siguiente manera:

Sea X un conjunto convencional de elementos. Un conjunto difuso se define como A” sobre X de tal manera que:
A ={(x 1, ()} xe X}

La expresion U o (X) se denomina grado de pertenencia del elemento x al conjunto difuso A", llamandose

u o la funcion de pertenencia, que normalmente asume valoresentre Oy 1.

A base de estas defini ciones e emental es de un conjunto difuso, en € pasado se han desarrollado muchasteoriasy
aplicaciones en € éarea de | 6gica difusa, un resumen de las cual es se puede encontrar en [10]. Un método difuso,
de especia interés para € presente trabagjo, es € algoritmo de agrupacion Fuzzy C-Means. Una presentacion
detallada del Fuzzy C-Means se encuentra en [11], y las aplicaciones de la agrupacion difusa se describen, por
gemplo, en [12].

El algoritmo Fuzzy C-Means asigna un conjunto de objetos, caracterizados por sus respectivos valores de
atributos, a un nimero determinado de clases. Como resultado ddl Fuzzy C-Means, cada objeto tiene un grado de
pertenencia a cada clase, representada por su centro de clase. Basicamente, @ algoritmo Fuzzy C-Means se
realiza aplicando | os siguientes cuatro pasos:

Paso 1: Inicializacion
Utilizamos la siguiente notacion:
e NUmero de clases a encontrarse: ¢
NUmero de objetos a agrupar: J
Vector de atributos del objetoj: x,j=1, ..., J
Grado de pertenenciadel objetoj aclasei: u; i =1, .., ¢ j=1,..,J

Sea A unamatriz (c x J) con e elemento u;; en posicion (i,j), i =1, .., ¢ j=1,..J

Esta matriz seinicializa en forma aleatoria con la siguiente restriccion:

Z‘u” =1 Vj=1...,J

Paso 2: Calculo de Centrosde Clase
Dados los valores de pertenencia u; j 1os centros v, de cada clasei estan dados por:

3 ()"
30"

El parametro m, utilizado en la formula anterior, se llama difusor (fuzzfier) y determina € grado de difusién
(fuzziness) para las clases encontradas (1 < m < ). Para m “cercano a 1” se calcula una solucién con clases no-
difusas (crisp); mientras mayor sea m mas difusa se hace la solucién.

V. , Vi=1l...,c

Paso 3: Actualizacion de valor es de pertenencia
Dados los centros de clase calculados en € paso 2, los valores de pertenencia u;; son actualizados utilizando la
siguiente formula:



p=—-—, Vi=l..c Vj=1..3
ij

El valor d; esladistanciaentre & objetoj y € centrodeclasei (v;). En & calculo de esta distancia se utilizan los
centrosde clasei (v;), obtenidos en € paso 2.

Paso 4: El Criterio de Detencion (Stopping)
Los pasos 2 y 3 serepiten en formaiterativa hasta cumplir con € siguiente criterio de detencion:

||A(t+1) _ A(t)||<€

A eslamatriz delos valores de pertenencia en laiteracion t; € es un umbral a ser determinado por el usuario. Las
siguientes dos condiciones deben cumplirse para asegurar la convergencia del algoritmo Fuzzy C-Means:

iuij =1, Vj=1...,
u,elolti=1...,cj=1...,J

En términas de resultados, € algoritmo Fuzzy C-Means rinde centros de clase v; paralas ¢ clases, asi como los
valores de pertenencia de cada objeto a cada clase u;;.

En la aplicacion de segmentacion de mercados por gemplo, los clientes son los objetos considerados, que se
describen mediante atributos tales como por gemplo edad e ingreso. Aqui también se mostrara también como los
parametraos de eval uacion pueden ser usados para encontrar un nimero adecuado de clases.

3.- Arquitectura del sistema de mineria de datos
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Figura 3. Esquema general del model o propuesto

El presente esquema presenta algunos pasos del proceso de KDD, los cuales |os podemos agrupar en tres etapas.
pre-procesamiento (seleccion de datos objetivo y normalizacién), procesamiento (proceso de minado de datos) y
el post-procesamiento (generacion de patrones, interpretacion de los resultados y consolidacion) (vea Figura 3).

Seguidamente nos abocaremos a explicar la arquitectura del minero por ser @ tema central del presente trabgjo.
En dicha arquitectura interactUan tres componentes: € primer componente esta encargado de asignar € grado de
pertenencia de un objeto j a cada una de las ¢ clases definidas previamente. Esto se logra mediante e algoritmo
Fuzzy C-Means.

El segundo componente es un mapa auto-organizativo (SOM) cuyos datos de entrada son € conjunto de datos
difusos (grados de pertenencia), € objetivo es resumir o concentrar las caracteristicas esenciales de los datos de
entrada en un mapa bidimensional. El cual finalmente interactda con la red neuronal LVQ para obtener una



clasificacion final con mayor exactitud. La combinacion del modelo SOM y del modelo LVQ, se constituye
como un modelo hibrido denominado Clasificador Adaptativo de Patrones [13].

4.- Segmentacion de mercados

“La segmentacion de mercados es un proceso mediante € cual se identifica o setomaa un grupo de compradores
homogéneos, es decir, se divide d mercado en varios submercados 0 segmentos de acuerdo a los diferentes
deseos de compray requerimiento de los consumidores’. [14]

Tal como sé ve en la definicion, la segmentacion de mercado es primero que nada un proceso. Eso significa que
la segmentacion de mercado no es una actividad que se realiza una sola vez en la empresa y que acaba
inmediatamente después, sno que es una actividad constante. Segundo, es importante remarcar que la
segmentacion consiste en identificar grupos y no en crearlos. Tercero, los segmentos se crean en funcién de las
caracteristicas de los consumidores y no en funcién de los productos que | os satisfacen. [15]

Por lo tanto la segmentacién de mercados se justifica en € hecho de que permite un mgor aprovechamiento de
los recursos de la empresa y de la sociedad, a lavez que incrementa | a satisfaccion de los consumidores.

4.1.- Proceso de Segmentacion

Para segmentar un mercado se requiere seguir un proceso rel ativamente simple que consiste en delimitar nuestra
area de mercado, identificar las variables de segmentacion que corresponden a las necesidades que nuestros
productos satisfacen, realizar la segmentacion delos mercados a base de estas variables y luego hacer un resumen
de las caracteristicas general es de cada segmento.

Proceso de segmentacion[15]:

Delimitacion del érea de mercado;

Identificacion de las variables de segmentacion;

Segmentacion en funcion de las variables identificadas;

I dentificacién de las caracteristicas de cada segmento.

Las variables de segmentacion mas cominmente utilizadas en € mercado individual son las siguientes[15]:
Demogréficas, Socioecondmicas, Psicogréficas, Por tipo de uso, Estilos de vida.

Con lafinalidad de demostrar mediante resultados € desempefio de la arquitectura propuesta, se tomara un caso
de estudio sobre segmentacion de mercados, que se explica a continuacion.

5.- Caso de Estudio

Este estudio tiene lafinalidad de ayudar a conocer hacia qué clientes se vaa dirigir una determinada presentacin
del producto (palomitas de maiz). Se trabajo con un total de 823 registros, donde cada registro representa los
atributos del cliente (edad, sexo, condicidn, frecuencia de compra, consumo, lugar de compra, presentacion del
producto). Del conjunto de caracteristicas se consideraron tres variables (caracteristicas): € lugar de compra, la
frecuencia de compray € consumo del producto.

Lugar de Compra | Frecuencia de Compra |CONSUMO por

persona
Autoservicios y

CRUPO 1 Tiendas-Bodegas Mensual 1695 gr

GRUPO 2 (Tiendas-Bodegas Esporadica 702,7 gr

GRUPO 3 |Mercado Mensual 1283 gr




Durante esta etapa se emplea la combinacion del algoritmo Fuzzy C-Means y d Clasificador Adaptativo de
Patrones para procesar las caracteristicas del cliente. Se realizaron pruebas para encontrar 1os grupos mas
representativos, con laayuda del experto, mediante la interpretacion de los resultados obtenidos.

Por |o tanto se definieron tres grupos que corresponden a los siguientes tipos de presentacion :

e End Grupo 1 se encuentran clientes que compran generalmente en Autoservicios y en segundo lugar en
Tiendas y Bodegas, realizandolo mensualmente. Dadas estas caracteristicas, concluye € experto que la
presentacion dirigida a esta clase va ser un producto envasado en Taper .

e En d Grupo 2 se encuentran clientes que compran en Tiendas y Bodegas, realizandolo esporadicamente.
Dadas estas caracteristicas, concluye € experto que la presentacion dirigida a esta clase va ser un producto
envasado en Caja.

e En d Grupo 3 se encuentran clientes que compran en Mercados, realizandolo mensualmente. Dadas estas
caracteristicas, concluye e experto que la presentacion dirigida a esta clase va ser un producto envasado en
Bolsa.

Dichos grupos obtenidos se pueden apreciar en € mapa auto-organizativo generados por € sistema. Este mapa
bidimensional (de 14*14 ) esta conformado por 196 neuronas.
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Fig. 4. Mapa bidimensional, que muestra los tres grupos generados por € sistema

Durante € procesamiento de los datos, cabe resaltar @ resultado intermedio obtenido por € algoritmo Fuzzy C-
Means € cual presenta una tabla de datos que indica @ grado de pertenencia de cada cliente a cada uno de los
grupos encontrados.

Cliente Grado de pertenencia al | Grado de pertenencia al | Grado de pertenencia al

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

7 0,6132 0,2084 0,1785

8 0,3182 0,3669 0,315

9 0,9365 0,0342 0,0293

10 0,6142 0,2078 0,178

11 0,0386 0,9283 0,0331

12 0,3354 0,3337 0,3309




Este tratamiento difuso nos permitir& conocer cudles son las tendencias de cada cliente hacia cada presentacion
dd producto. Por consiguiente, para la siguiente etapa utilizamos sdlo € Clasificador Adaptativo de Patrones
para conseguir € comportamiento de los clientes, aplicando combinaciones distintas de las tres presentaciones
propuestas. Para €llo agrupamos |os grados de pertenencia obtenidos en siete grupos distintos para determinar qué
presentacion sevaadirigir alos clientes. Dicho nimero de grupos resultade: 2"-1, donden representael nimero
de presentaciones del producto.

Mastramos en la tabla | os resultados arrojados por € Clasificador Adaptativo de Patrones quetrabajé en baseala
tabla de grados de pertenencia (parte de ella presentada anteriormente).

Grado de pertenencia al | Grado de pertenencia al | Grado de pertenencia al
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Tendencia 1 0,138 0,743 0,118
Tendencia 2 -- -- --

Tendencia 3 0,041 0,041 0,919
Tendencia 4 0,185 0,186 0,629
Tendencia 5 0,338 0,327 0,334
Tendencia 6 0,593 0,219 0,188
Tendencia 7 0,936 0,034 0,029

Observando cada tendencia se concluye:

Tendencia 1, masdirigido al Grupo 2, es decir, hacia la presentacion en Caja;

Tendencia 3, masdirigido al Grupo 3, es decir, hacia la presentacion en Bolsa;

Tendencia 4, més dirigido al Grupo 3 y equilibrado en los dos grupos restantes, con preferencia hacia la
presentacion en Bolsa;

Tendencia 5, equilibrado en los tres grupos, posicionando |as tres presentaciones,

Tendencia 6, con mayor influencia en & Grupo 1, seguido en menor grado al Grupo 2, se dirige hacia la
presentacion en Taper y Caja.

Tendencia 7, més dirigido a Grupo 1, es decir, hacia la presentacion en Taper;

El sistema muestra lainexistencia de clientes parala Tendencia 2.

Deigua manera, estas tendencias se pueden apreciar en € mapa auto-organizativo generados por e sistema.
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Fig. 5 Mapa bidimensional, que muestra | os siete grupos generados por € sistema

Todos estos resultados son presentados y almacenados por € sistema, brindando informacién resumiday graficos
estadisticos en cuanto ala cantidad y comportamiento de los clientes en cada grupo. El siguiente grafico muestra
€l nimero de clientes para cada una de | as tendencias referidas a la presentacion del producto.
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Primeramente definimos e concepto de mercado para posteriormente tratar la segmentacién del mercado.

5.- Conclusiones

El emplear sblo d modelo de red neuronal de Kohonen implica obtener una agrupacion “rigida’, es decir, que un
determinado objeto va a pertenecer exclusivamente a un grupo especifico.

Por otro lado, aprovechar & concepto de grado de pertenencia de la logica difusa nos permite realizar
agrupaciones flexibles, es decir, que un determinado objeto va a pertenecer a diferentes grupos con ciertos grados
de pertenencia.

Con d Clasficador Adaptativo de Patrones se logra cierto incremento en la exactitud y performance para la
generacion automética de grupos.

En cuanto a la definicion del nimero de neuronas en la capa de salida del modelo SOM resulta ser un proceso
arbitrario por parte dd usuario. Esto se debe, a que aln se sigue siendo trabgjo de investigacion para los

cientificosdel area asegurar un nimero adecuado de neuronas para una determinada cantidad de datos a procesar.
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