7

Universidad de las Ciencias Informaticas
Facultad #6

U c I Informaticas

Titulo: “BioSyS: Analisis de series temporales mediante

técnicas de Clustering”

Trabajo de Diploma para Optar por el Titulo de

Ingeniero en Ciencias Informaticas

Autores: Yanet Fajardo Quesada
Liusmila Leyva Abreu
Tutores: M.Sc. Noel Moreno Lemus

Ing. Yunet Gonzalez Mulet

Co-Tutor: Lic. Félix A. Martinez Narifo

Junio, 2009

F
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
|
|
|
|
|
|
e




'Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo mismo."

Albert Einstein



Declaracion de autoria

Declaramos ser autores de la presente tesis y reconocemos a la Universidad de las Ciencias

Informéaticas los derechos patrimoniales de la misma, con carécter exclusivo.

Para que asi conste firmo la presente a los dias del mes ———del afio
Liusmila Leyva Abreu Yanet Fajardo Quesada
Firma del Autor Firma del Autor
Yunet Gonzélez Mulet Noel Moreno Lemus

Firma de Tutor Firma de Tutor



Datos del contacto

Tutores:

M.Sc. Noel Moreno Lemus.
Universidad de las Ciencias Informaticas, Habana, Cuba.

Email: noel@uci.cu

Ing. Yunet Gonzalez Mulet.
Universidad de las Ciencias Informaticas, Habana, Cuba.
Email: ygonzalezmu@ uci.cu

Co-Tutor:

Lic. Félix Argelio Martinez Narifio.
Universidad de las Ciencias Informéaticas, Habana, Cuba.
Email: famartinez@ uci.cu



mailto:noel@uci.cu
mailto:ygonzalezmu@uci.cu
mailto:famartinez@uci.cu

Agradecimientos

A la Revolucion que nos brind6 la posibilidad de hacernos profesionales en una Universidad de
excelencia.

A los tutores:

Yunet y Noel por su generosidad, dedicacion y paciencia al brindarnos la oportunidad de recurrir a su
capacidad y experiencia cientifica.

Y Félix por sus valiosas sugerencias y acertados aportes durante el desarrollo de este trabajo.

A Yenier por su colaboracion desinteresada.

A los profesores que tuvieron que ver de una forma u otra con nuestra formacién profesional.

A todos nuestros amigos pasados y presentes; pasados por ayudarnos a crecer y madurar como
persona y presentes por estar siempre con nosotras apoyandonos en todas las circunstancias
posibles.

No hay palabras que puedan describir nuestro profundo agradecimiento hacia nuestros padres,
quienes nos han heredado el tesoro mas valioso que puede darsele a un hijo: amor. A quienes sin
escatimar esfuerzo alguno, han sacrificado gran parte de su vida para formarnos y educarnos. A
quienes la ilusibn de su vida ha sido convertirnos en personas de provecho. A quienes nunca
podremos pagar todos sus desvelos ni ain con las riquezas mas grandes del mundo.

Por esto y més... Gracias.

En general quisiéramos agradecer a todas y cada una de las personas que han vivido con nosotras la
realizacion de esta tesis, gracias por habernos brindado todo el apoyo, colaboracion, animo y sobre
todo carifio y amistad.



Dedicatoria

A mi mamita, fiel amiga y consejera, gracias a su sacrificio estoy aqui en estos momentos. Serés
siempre mi inspiracion para alcanzar mis metas, por ensefiarme que todo se aprende y que todo
esfuerzo es al final recompensa. Tu esfuerzo, se convirtio en tu triunfo y el mio, TE AMO.

A mi abuelita, por guiarme sobre el camino de la educacion.

A mis hermanos, que son el mejor regalo que me ha dado la vida.

A mis tios, primos y demés familiares por siempre confiar en mi y apoyarme en todo momento.

A Pedro, por ser un como un padre para mi.

A Yanet, por su paciencia y dedicacién, porgue gracias a su ayuda estoy aqui hoy.

A mis hermanitas, Yoly, Linecilla, Dayo y Tata porque en su compafia las cosas malas se convierten
en buenas, la tristeza se transforma en alegria y la soledad no existe.

Al Clan Moa, por compartir risas y llantos en todo este tiempo.

A mis amigos de la Universidad: Que me han apoyado, comprendido y aceptado durante estos 5 afos
y a los que nunca olvidare.

Liusmila Leyva Abreu

A mi mam4, la mujer que me apoy6 todos estos afios, fiel amiga y consejera; por su infinito amor,
carifio y comprension. Por soportar todos estos afios lejos de mi, por acompafiarme en las buenas y
las malas. Por ayudarme a que este momento llegara y que mi suefio y el suyo se hicieran realidad. Te
quiero mucho!

A mi tia Maria, por su confianza en miy su apoyo aunque lejos, pero muy cerca.

A mi tia Magalita, por su paciencia, por siempre tener palabras de aliento.

A mis primitos, Pedri y Ernesto, por quererme tanto.

A mi familia en general por la fuerza y el amor que han sabido brindarme a pesar de la distancia.

A minovio Andy, por preocuparse mas por la tesis que yo, por ser mi sostén y mi mejor amigo en esta
escuela, por su amor y sobre todo por haber sido mi compafiero incondicional.

A mis amigos y compafieros de estudios, por brindarme su amistad y su apoyo moral.

Y por ultimo, quiero dedicar este momento tan importante e inolvidable a mi misma, por no dejarme

vencer, ya que en ocasiones el principal obstaculo se encuentra dentro de uno...

Yanet Fajardo Quesada



indice

Yo [ToT=Y L= o 10 = WO \Y;
INCICE A TADIAS .......cveeeieeeecece ettt ettt ee ettt a e st s e et et et ese s es et et et ese s et etene e asesne V
RESUMBN ... e e e e e s s et e s s e e e s e b b e e e e s e bn e e e e s e b e e e e e Vi
g1 oo [FToTox o] o TP 1
1. ReVISION DIDIIOGIATICA. ........eeiiiie e e seee e 5
0 S = 1To ) (oo [ = Mo (SIS ] (=] 0 1 = 1 PSPPSR 5

1.2.  Simulacion de Sistemas BIOIOQICOS. ........cccuuriiiieiiiieesiee e eiee e s see e see e sae e e e s e e sseeesnneeeas 6

1.3. Técnicas o Algoritmos de mineria de dat0S. .........cccooiueiiiiiiiiiie e 7

1.4. Software que realizan mineria de datos. ...........ccccuuieii i 10

1.5.  Analisis de SerieS TEMPOTAlES. .....cc.oiiiiiiiiiieie ettt sttt se e sae e neeennee s 12

0T =110 1Y J PO ROP P TPRRTI 14

1.7.  AIGoritmos de CIUSTEIING.......cc.uviiieiie et e e e e s s e e e e e e s s aarebe e e e e eaeeeeseannes 15

1.8. CoONSIAEracCionNeSs QENEIAIES .......c.uueiiiiiieiieeeiiiie e e esiiee e e s eeeaseeeeeeessteaeeessnsseeeeasnsseeeeansseeeesnanes 20

2. Programas Y MetOdOIOGIAS ... ...coiuiiriiiiiiie ettt 21
2.1.  Lenguaje de ProgramacCiOn...........cceeeiiuiiee et e et e st e s a e e sare e e s e e e e e e aaaeaae s 21

2.2.  Herramienta de DESAITONO ...........coiiiiiiiie et 23

2.3.  Herramienta para realizar Mineria de DatOS ..........cccooiiieiiiieiiiiie e 24

2.4, PrOCEAIMIENTOS. ......tiiiiiieieeitee ettt h ettt b e e s st e b e e s et e b e e asn e e e an e e beeenneenneesnnas 24

3. (] ] 1e=To [0TSR VAo 11T o] = (o] o SRR 33
3.1.  Primer resultado: Cambio de VECTOr @ MALIIZ .........ccueiiiieiiiiieieeiee e 33

3.2.  Segundo Resultado: Cambio de fichero .arff a una lista con los id de las series temporales

34
3.3.  Tercer Resultado: Cambio del criterio de Similitud. ............ccoeeiiiiiiniiiee e 34
3.4. Cuarto Resultado: Visualizacion del resultado del Clustering. .........ccccoceeeeeviieeeeciiiiee e, 35
3.5.  Quinto Resultado: Resultados de las pruebas experimentales. ...........ccccovceriiieinieieeieeee 37
(O0] (o] (015 (o TSP PRPOPPROPRN 42
RECOMENUACIONES ...ttt e bt e bt e e st e e e et e e e sb e e s anr e e e nne e s nanes 43
=710 ToTo | = L= NSRS UPROURROT 44
Referencias DiDIOGrAfICAS.........oouii bbb 48
(€1 [0 1= T o X0 [ (=T 10110V B OO PP UP PRI 51



indice de figura

[0 18] = T R = 1S3 P UERRRN 6
Figura 2. Proceso de Descubrimiento en una Base de Datos ..........cccoovveeeeiiiiiiree i 7
FIgura 3. FICNEI0 Larff ... ettt e e e be e s bn e sne e sbe e 12
o[ R S O 0153 (=] T PRSPPSO 16
Figura 5. Pasos para realizar analisis de CIUSTEN ...........oeiiiiiiie i 16
Figura 6. Resultados con el algoritmo X-IMEANS ........ccuiiiiiiiiiee e 25
Figura 7. Resultados con el algoritmo Simple K-MEaNS .........c.cciiiiiiiiiiiiiiiie e 26
Figura 8. Resultados con el algoritmo CODWED ... 27
Figura 9. Comportamiento del Coeficiente Correlacion Lineal .............cccveveiiiieei i 29
o 0= U O O 11553 (=1 1 o PSPPSR 35
Figura 11. Grafico de Series TEMPOTAIES ........cccuieiiiiiiiie e e ereeeeeresee e s e e s e e s sae e e sseeeessaeesnseeeenseeeans 36
Figura 12. Tabla de valores de la Serie TEMPOTaAl ........c.cooiiiiiiiiiiiiie e 37
Figura 13. Dinamica de Poblacion 1 en BioSYS 1.0........ciriniiriiiiii e 38

Figura 14. Dinamica de Poblacion 2 €n BIiOSYS 1.0 .....c.coooiiiiiieiiiiiee ettt 39
Figura 17. Dindmica de Poblacion 1 €n BiOSYS 2.0 .....cc.uvoiiireiiie et snee e 40
Figura 18. Dinamica de Poblacion 2 en BiOSYS 2.0 ........oooiiiiiiiiiiiie e 41


file:///D:\USERS\LIUSMILA\Work\Versiones\4-6-09\Tesis%20Liusmila_Yanet.doc%23_Toc231918741
file:///D:\USERS\LIUSMILA\Work\Versiones\4-6-09\Tesis%20Liusmila_Yanet.doc%23_Toc231918964

indice de tablas

Tabla 1. Ecuaciones derivadas de la ecuacion de Correlacion Lineal ...........ccccocveviieeviiee e 29
Tabla 2. SErie TEMPOTAI HL ......eeiiiiie ettt ettt e bb e s be e e s abe e e aabe e e snsbe e e esbeeennaeesneeesnnes 31
Tabla 3. Seri@ TEMPOTAl #2 .....ooceii et e e e e e e e e e e e e e e e s s st aeseeeeeaeesssaantraaeeeaaens 31
Tabla 4. Vector que define la serie temporal tendiendo en cuenta el tiempo final .......................oel. 34
Tabla 5. Matriz que define una serie temporal para un rango de tiempo .........cccvviiiiiiiii e, 34



RESUMEN

BioSyS es un software concebido con el fin de realizar el analisis y la simulacion de Sistemas
Biologicos, desarrollado por la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI) y el
Centro de Inmunologia Molecular (CIM). Este cuenta con un Médulo de Andlisis que es el encargado
de brindar funcionalidades para el andlisis de las simulaciones realizadas por el Médulo de Simulacion
y almacenandolos en una Base de Datos. En la versién 1.0 de este SW se implementaron diferentes
funcionalidades, entre ellas se incluy6 el andlisis de los datos a través de la técnica de Clustering
utilizando soélo el tiempo final de las simulaciones: Unicamente se utilizaban los valores
correspondientes a cada variable de la simulacion de acuerdo al tiempo que el usuario definia como
tiempo final, por lo que el analisis no era lo suficientemente profundo. En el presente trabajo con el
objetivo de mejorar u obtener un resultado mas profundo y especifico se desarrolla e incluye a dicho
maodulo la funcionalidad de poder realizar el Clustering con toda la serie temporal, o sea, se utiliza la
serie temporal con todos los valores correspondientes a cada variable de las simulaciones desde el
tiempo inicial hasta el tiempo que el usuario define como tiempo final. Asi el analisis por Clustering
sera mas detallado y brindard mejor informacion al investigador.

Palabras Claves: Analisis, Algoritmos, Simulacion, Mineria de datos, Clustering, Series Temporales.
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Introduccién

INTRODUCCION

La Biologia de Sistemas es un area relativamente nueva de la Biologia que ha tenido un gran
crecimiento e impacto en los ultimos tiempos dada la gran cantidad de esferas en las que se puede
aplicar. Esta nueva disciplina incluye conceptos y técnicas de otras areas cientificas como la Fisica, las
Matematicas, las simulaciones numéricas y el andlisis numérico, los procesos estocésticos y la teoria
de las fluctuaciones, asi como la teoria del control y otras herramientas provenientes[12] de otras
areas cientificas. Intenta crear modelos comprensibles de sistemas mediante el estudio de las
relaciones y las interacciones entre las diferentes partes de un sistema bioldgico (por ejemplo, las
redes génicas Yy las redes de interaccion de proteinas implicadas en la sefializacion celular, las rutas
metabdlicas, los organulos, las células, los sistemas fisiologicos, los organismos([6], entre otras)
funcionando como un todo. [6]

Los sistemas biol6gicos como todos los problemas o fendmenos de la vida se pueden modelar
matematicamente para ayudar a los cientificos a comprender el comportamiento dinamico del sistema;
aunque en la elaboracion de un modelo se hacen algunos supuestos y se consideran algunas
simplificaciones de la realidad. Al representar en forma matemaética los elementos y relaciones que
intervienen en un problema, permite evaluar distintas soluciones factibles y tomar la mejor decision.
También es Util para predecir y comparar el comportamiento de la situacion representada frente a
diferentes alternativas o en diferentes momentos. [24]

Segun los matematicos Demidowitsch, Maron y Schuwalowa [11]: “Un modelo matematico equivale a
una ecuacion matematica o un conjunto de ellas sobre la base de los cuales podemos conocer el
comportamiento del sistema”. La mayoria de los modelos mateméaticos se describen en forma de
ecuaciones diferenciales, pero pocas ecuaciones diferenciales tienen una solucion analitica sencilla, la
mayor parte de las veces es necesario realizar aproximaciones y estudiar el comportamiento del
sistema bajo ciertas condiciones. Por esta razon se crearon algoritmos a partir de diferentes técnicas
computacionales para trabajar con ecuaciones diferenciales que representardn modelos matematicos,
la mas usada es la programacion lineal pues es mas viable econbmicamente y mas flexible, pero
precisamente su linealidad es su mayor desventaja. No obstante, en ocasiones, las propiedades fisicas
del problema permiten justificar esta linealidad. Otras veces, las relaciones no lineales pueden
linealizarse facilmente aplicando transformaciones matematicas apropiadas. [24]

Las ecuaciones diferenciales, con las que se representan sistemas bioldgicos, son usadas

principalmente para modelar series temporales. Una serie temporal es un conjunto de observaciones,
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obtenidas a lo largo del tiempo, y permite adquirir un conocimiento predicativo o prondéstico, o sea,
deduciendo el comportamiento futuro del sistema a partir de los datos obtenidos hasta el momento. Es
evidente que la aplicacién de técnicas de seguimiento de alto rendimiento ha permitido alcanzar un
soporte de informacién que revela un potencial creciente de modelos para predecir la susceptibilidad a
las enfermedades, la respuesta al tratamiento e incluso, el mayor reto que supone el prondéstico acerca
de la evolucion de la enfermedad [23].

Una serie temporal puede ser representada como una matriz donde una de las variables sera el tiempo
y las demas variables pertenecen al sistema que estd siendo objeto de estudio. Al tener sistemas
biolégicos representados a través de sistemas de ecuaciones diferenciales, el investigador realiza
simulaciones de ese sistema en el tiempo, es decir, obtener series temporales. La simulacion es una
técnica para crear modelos de sistemas grandes y complejos que incluyen incertidumbre. Se disefia un
modelo para repetir el comportamiento del sistema [10] cuando el proceso es muy complejo para ser
estudiado de forma analitica.

Estas simulaciones traen consigo un gran cumulo de informacién, generalmente se guardan todos
esos datos para analizarlos més tarde y convertirlos en conocimiento, pero como casi siempre es una
inmensa cantidad, los andlisis se hacen superficiales y existe informacion oculta que es importante
para la toma de decisiones. Con el objetivo de ayudar a eliminar el problema anteriormente planteado
se crearon técnicas que ayudan a la interpretacion y al procesamiento de grandes voliumenes de datos.
La Mineria de Datos representa la posibilidad de buscar informacion dentro de grandes volumenes de
datos con la finalidad de extraer informacién nueva y Util que se encuentra oculta [19] en los mismos.
La base de todos sus métodos son matematicos, entre ellos se encuentran los métodos que incluyen el
trabajo con variables estadisticas: varianza, desviacion estandar, covarianza y correlacion entre los
atributos; andlisis de componentes, analisis de factores, andlisis de clusters y analisis de regresion. Se
han creado potentes herramientas, o sea, aplicaciones informaticas, para facilitar el analisis de
grandes volumenes de datos, entre ellos se encuentran Oracle Data Miner, Clementine y Weka. Estas
herramientas basadas en técnicas de Inteligencia Artificial, utilizan varios algoritmos de analisis, entre
ellos el Clustering, que permite relacionar partes de un conjunto enorme de datos para que el
investigador pueda entender mejor los resultados del analisis.

En la facultad 6 se desarrolla el software BioSyS, el cual estd concebido para la simulacion de
problemas bioldgicos y como resultado se obtiene gran cantidad de simulaciones. En la version actual
de BioSyS, el analisis por Clustering que se hace de las series temporales solo tiene en cuenta el
estado final al que llega el sistema en cada simulacion, pero haciendo Clustering unicamente con el

estado final de las series temporales no se realiza un analisis profundo, porque puede ser que en el
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tiempo determinado por el cientifico las dos series temporales se comporten de la misma forma, o sea,
las variables de ambas series temporales tengan los mismos valores en ese tiempo y como resultado
seran agrupados en el mismo cluster y en realidad son muy distintas, pues los valores
correspondientes a los demas tiempos son diferentes, por lo que todavia no se obtienen resultados
optimos. Utillizando para el analisis las series temporales se tendran en cuenta todos los valores
correspondientes a las variables en todos los tiempos hasta el tiempo determinado como final.

Por esta razén surge como problema cientifico: ¢Como realizar Clustering de los resultados del

proceso de simulacion del software BioSyS utilizando series temporales?

Teniendo en cuenta el problema anteriormente descrito la investigacién se plantea como objeto de
estudio: Mineria de Datos para el analisis de series temporales.

Pero como en esta area convergen muchos estudios se plantea como campo de accion: Clustering
en series temporales.

Como en la actualidad BioSyS no realiza Clustering con las series temporales, se plantea como
objetivo general: Integrar al software BioSyS la posibilidad de realizar Clustering utilizando las series
temporales.

De este objetivo general se derivan los siguientes objetivos especificos:

1. Definir un nuevo criterio de similitud para realizar clusters a un conjunto de series temporales.

2. Modificar la implementacion del algoritmo mas Optimo de Weka para la realizacion de
Clustering de series temporales de forma secuencial.

3. Comparar el algoritmo de Clustering seleccionado en la version 1.0 de BioSyS y el algoritmo
modificado.

Para darle solucion al problema planteado y dar cumplimiento a los objetivos se trazaron las siguientes
tareas:

1. Familiarizacion y profundizacién del estado del arte del tema.

2. Estudio de la funcién de distancia Euclidiana.

3. Estudio de las series temporales creadas a partir de las simulaciones bioldgicas.

4. Estudio de las técnicas de Clustering en Weka.

5. Seleccion del algoritmo para realizar la adaptacion.

6. Reimplementacion del algoritmo con el nuevo criterio de similitud de forma secuencial.

7. Comparacion del algoritmo de Clustering de BioSyS 1.0 y el algoritmo propuesto.
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Estructuracion del contenido con una breve explicacion de sus partes

CAPITULO 1: REVISION BIBLIOGRAFICA: En este primer capitulo se detallan los conceptos
relacionados con el analisis de una nueva funcionalidad que se incorporard a la segunda version de
BioSyS para lograr una mejor compresion. Se empezara mencionando los software que hacen posible
las investigaciones biol6gicas, asi como los que realizan Mineria de Datos en el mundo de la
Bioinformatica. También se hace referencia a los distintos tipos de distancia y el formato .arff, que es el
utilizado en Weka, software que se usa de apoyo en la aplicacion. Ademas de describir los distintos
algoritmos o técnicas de Clustering utilizados en la primera version del software BioSyS.

CAPITULO 2: PROGRAMAS Y METODOLOGIAS: En el presente capitulo se hara referencia a las
diferentes herramientas usadas actualmente por los ingenieros informaticos para desarrollar software,
haciéndose un andlisis de las mismas y escoger la que mas se adecue a las necesidades de los
desarrolladores y la aplicacion que se va a implementar (lenguaje de programacion, herramienta de
desarrollo y herramienta de Mineria de Datos).

CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION: En este Gltimo capitulo se desarrolla la propuesta de
solucion para el problema que se plantea. Se describe la funcion distancia y el formato del fichero
donde se recogera la informacion. Se define la reimplementacion de los algoritmos que se utilizaran en
la nueva version del software. Se realizardn las pruebas correspondientes para comprobar los
resultados que se quieren alcanzar y se efectuara un analisis de los mismos.



Capitulo #1 Revision bibliografica

1. Revision bibliografica

En este primer capitulo se detallan los conceptos relacionados con el andlisis de una nueva
funcionalidad que se incorporara a la segunda version de BioSyS para lograr una mejor compresion.
Se empezarad mencionando los software que hacen posible las investigaciones biolégicas, asi como los
gue realizan Mineria de Datos en el mundo de la Bioinformética. También se hace referencia a los
distintos tipos de distancia y el formato .arff, que es el utilizado en Weka, software que se usa de apoyo
en la aplicacion. Ademas de describir los distintos algoritmos o técnicas de Clustering utilizados en la
primera version del software BioSyS.

1.1. Biologiade Sistemas

La Biologia de Sistema (BS) es una disciplina que pretende integrar diferentes niveles de informacion
[6]. Intenta crear modelos comprensibles de sistemas mediante el estudio de las relaciones y las
interacciones entre las diferentes partes de un sistema biologico [6] (sistemas abiertos que operan en
condiciones alejadas del equilibrio termodinamico, con muchas y fuertes interacciones no lineales entre
sus muchos elementos) con el fin de entender cdmo funcionan los mismos desde la perspectiva de un
sistema [6]. La BS representa la integraciéon de conceptos e ideas de las ciencias de la vida, disciplinas
de integracion de conceptos e ideas de las ciencias de la vida, disciplinas de ingenieria y ciencias
computacionales.

Este nuevo acercamiento hace mucho mas énfasis en el comportamiento de colecciones de
componentes funcionando como un todo que a los enfoques tradicionales del estudio de componentes
de forma individual. La Biologia de Sistemas emplea técnicas de prediccion rigurosas. Estas técnicas
surgen fundamentalmente del uso de modelos matematicos que describen el comportamiento del ente
en estudio [4].

Para el estudio de los SB la comunidad de investigadores de la BS ha propuesto un modelo al que

llaman “las 4 Ms” dividiéndolo esencialmente en dos areas, un area experimental y otra computacional.
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Manipulacidn

Medicidn

Figura 1. Las 4Ms

Un paso importante para que los cientificos comiencen a utilizar el enfoque sistémico en sus

investigaciones ha sido el desarrollo de herramientas computacionales para el manejo de la
informacion en estas 4 areas.

1.2.  Simulacién de Sistemas Bioldgicos.

La Simulacién de Sistemas Biologicos surge desde la década del 40 como una forma de modelar
situaciones de la vida real, es una técnica numérica para reproducir artificialmente un fenémeno o el
funcionamiento de un sistema, utilizando modelos matematicos y légicos, especificos para cada
proceso, que describen el comportamiento y la estructura de dicho fendbmeno a través del tiempo. La
simulacion ofrece la posibilidad de comprimir el tiempo, esfuerzo y cantidad de recursos necesarios
para tomar decisiones [21]. Esta técnica es una poderosa herramienta que es muy utilizada por los
cientificos que estudian los sistemas complejos auxiliandose fundamentalmente de ecuaciones
diferenciales. Para lograr obtener resultados objetivos de los estudios realizados a partir de la gran
cantidad de informacién que se extrae de la simulacion de sistemas biolégicos, anteriormente se
aplicaban técnicas estadisticas clasicas de forma manual, pero esto era ineficiente para grandes
volimenes de datos, por lo que se incentivo la creacion de técnicas automatizadas con la ayuda de
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herramientas mas complejas dirigido al descubrimiento del conocimiento permitiendo detectar
facilimente patrones en los datos almacenados, a esto se le conoce como Mineria de Datos.

1.3. Técnicas o Algoritmos de mineria de datos.

Una técnica de Mineria de Datos es el mecanismo que crea modelos de mineria de datos. Para crear
un modelo, un algoritmo analiza primero un conjunto de datos, buscando patrones y tendencias
especificos. Después, el algoritmo utiliza los resultados de este analisis para definir los parametros del
modelo de mineria de datos [1].
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Figura 2. Proceso de Descubrimiento en una Base de Datos [19]

El modelo de Mineria de Datos crea un algoritmo que puede tomar diversas formas, incluyendo

[1]:

« Un conjunto de reglas que describen como se agrupan los productos en una transaccion.
« Un arbol de decision que predice si un cliente determinado comprara un producto.
« Un modelo matematico que predice las ventas.

« Un conjunto de clusters que describe como se relacionan los escenarios de un conjunto de
datos.

Existen diferentes técnicas de Mineria de Datos, entre ellas se encuentran el aprendizaje basado en
casos, el razonamiento basado en memoria (MBR), las agrupaciones difusas (técnica de conjuntos
difusos, en inglés fuzzy sets), la deteccion automatica de clusters, los arboles de decision, el
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descubrimiento de reglas de Asociacion, obtener reglas de disociacion, el analisis de enlace y el
andlisis de series de tiempo.

Las técnicas de mineria de datos mas representativas son:

Redes neuronales: Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado
en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de
interconexiéon de neuronas en una red que colabora para producir un estimulo de salida.

Arbol de decision: Es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la Inteligencia
Artificial, dada una base de datos se construyen estos diagramas de construcciones légicas,
muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucién de un
problema.

Modelos estadisticos: Es una expresion simbdlica en forma de igualdad o ecuacién que se
emplea en todos los disefios experimentales y en la regresion para indicar los diferentes
factores que modifican la variable de respuesta.

Agrupamiento o Clustering: Es un procedimiento de agrupacién de una serie de vectores
segun criterios habitualmente de distancia, se tratara de disponer los vectores de entrada de

forma que estén mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes.

Ademas existen otras técnicas como son:

Algoritmos genéticos: Se caracterizan por ser métodos numéricos de optimizacion, las
variables objeto de estudio y las variables que se desean optimizar representan un fragmento
de informacion. Estos algoritmos imitan la evolucion de las especies (incluyendo la mutacion,
reproduccion y seleccion natural). Ademas tienen en cuenta el principio de supervivencia de los
mas fuertes y aptos de la especie representada. Asi las variables que obtengan mejores valores
de salida seran las que tengan mejores segmentos para la reproduccion y los sujetos mejores
representados seran los que podran permutar y pasaran sus caracteristicas de generacion en
generacion.

Razonamiento basado en memoria (MBR): Esta técnica se basa en las predicciones de
instancias desconocidas utilizando la informacion de las instancias conocidas. Combina los
valores vecinos de las instancias que ya se conocen y asigna clasificaciones o predicciones.

Para ello es necesario identificar los vecinos mas cercanos, es decir, los valores similares para
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igual instancia y después observar cual es el comportamiento de la variable de salida. Se puede
ponderar atributos para expresar su importancia en esta técnica.

Logica Difusa (Logica Fuzzy): Se trata de una técnica basada en un tipo de légica para
procesar datos inciertos. Un atributo puede tener varias variaciones entre Verdadero y Falso, o
sea, un atributo puede pertenecer a un grupo en cierta medida, por lo que un mismo atributo
puede pertenecer a varios grupos.

Segmentacion: Este tipo de técnicas permiten agrupar registros en una base de datos
baséndose en una serie de atributos (varios cientos o sélo unos cuantos, dependiendo de la
aplicaciéon de negocio). Los registros en estos grupos o segmentos se seleccionan de forma que
sean lo méas parecidos posible, siendo cada grupo diferente a todos los demds. En un contexto
CRM, los algoritmos de segmentacion se emplean para agrupar clientes en segmentos en
funcion de un namero reducido de atributos de compra. Este esquema puede ser empleado para
facilitar la comprension de las distintas tipologias de clientes, y para construir un entorno en el
gue analice su cambio a lo largo del tiempo.

Clasificacion: Esta técnica se emplea con el fin de obtener un mayor conocimiento sobre las
instancias y poder predecir valores categoricos o cualitativos. Utilizandolo en conjunto con un
esquema de segmentacion, este tipo de técnica puede ser empleada para clasificar a una nueva
instancia, teniendo en cuenta un numero de actividades realizadas por la misma. Ademas se
puede usar para predecir acciones de las propias instancias ya existentes dentro de la Base de
Datos.

Prediccién: Esta técnica consta de algoritmos que permiten construir modelos que estimen un
valor cuantitativo. Funciona de manera similar a las técnicas de clasificacion. Mediante el
algoritmo se puede obtener un valor entre 0 y 1 que represente la propension de un determinado
valor a un grupo y a partir de ahi tomar decisiones.

Reglas de asociaciones: Esta técnica tiene algoritmos de la forma "si esto pasa, entonces
ocurre lo siguiente”. En esencia los algoritmos de asociacion lo que hacen es asociar
acontecimientos. Realizan predicciones a partir de los valores de variables que se relacionan

dentro de una determinada Base de Datos.
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1.4. Software que realizan mineria de datos.

Actualmente no existen muchas herramientas que se dediquen a realizar mineria de datos, sin
embargo, muchos ingenieros informéticos se han dedicado a crear potentes herramientas para facilitar

la gestion de la informacion. Entre ellos se encuentran Oracle Data Miner, Clementine y Weka, de los
cuales a continuacion se muestran sus caracteristicas:

Clementine

Clementine es un sistema integrado que permite encontrar patrones en la informacién para facilitar la
toma de decisiones a los usuarios. Facilita descubrir lo que ocultan sus datos. Tiene una interfaz
grafica sencilla. Incrementa la productividad de los analistas. Funciona sobre todas las plataformas
hardware y sistemas operativos, incluyendo Unix, VMS y Windows NT. Con el uso de Clementine, los
analistas y usuarios de negocios pueden acceder a datos de varias fuentes para producir, evaluar, y
desplegar modelos analiticos rapida y facilmente. Permite obtener el maximo provecho de la
infraestructura actual, pues tiene una arquitectura abierta y escalable del producto.

Oracle Data Mining (ODM)

Oracle Data Mining es una opcion de Oracle Database Enterprise Edition. La misma permite a los
clientes generar informacion predecible y lista para usar, y crear aplicaciones integradas de inteligencia
de negocios. Al utilizar la funcionalidad Data Mining incorporada en Oracle Database, los clientes
pueden descubrir los patrones y conocimientos que se encuentran ocultos en los datos. Oracle Data
Mining hace todas las transformaciones necesarias automaticamente de forma interna, liberando asi
de este trabajo a los usuarios o desarrolladores. Ademas soporta la clasificacion de valores dentro de
un campo en grupos que tengan sentido [25].

Weka

Weka es un software que ha sido desarrollado en la universidad de Waikato (Nueva Zelanda) bajo
licencia GPL, esto ha posibilitado que se convierta en una alternativa interesante y sugerente, tanto
gue se ha convertido en una de las suites mas utilizadas en el area en los ultimos afios. Se emplea
fundamentalmente para analizar y buscar patrones de comportamiento comunes. Esta formado por

una serie de paquetes de cddigo abierto con diferentes técnicas de preprocesado, clasificacion,
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agrupamiento, asociacion, y visualizacion, asi como facilidades para su aplicacion y andlisis de
prestaciones cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados [3].

En la aplicacion BioSyS se utiliza este software para realizar Mineria de Datos después que estos son
extraidos de la BD. Esta informacion se almacena en una estructura de datos interna que tiene el
Weka, pero que es la equivalente de un fichero .arff con el que comunmente el Weka trabaja.

Fichero .arff utilizado en la herramienta Weka.

La estructura de un fichero con formato .arff (Attribute-Relation File Format) es muy sencilla. Se
divide en 3 partes: @relation, @atribute y @ data.

@relation<relation-name>

Todo fichero .arff debe comenzar con esta declaracién en su primera linea (no podemos dejar lineas
en blanco al principio). <relation-name> sera una cadena de caracteres y si contiene espacios la

pondremos entre comillas [15].

@attribute<attribute-name><datatype>

En esta seccién incluiremos una linea por cada atributo (0 columna) que vayamos a incluir en nuestro
conjunto de datos, indicando su nombre y el tipo de dato. Con <attribute-name> indicaremos el
nombre del atributo, que debe comenzar por una letra y si contiene espacios tendra que estar
entrecomillado.

Con <datatype> indicaremos el tipo de dato para este atributo (o columna) que puede ser:

e numeric (numérico)

e string (texto)

« date [<date-format>] (fecha). En <date-format> indicaremos el formato de la fecha, que sera
del tipo "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss".

« <nominal-specification>. Estos son tipos de datos definidos por nosotros mismos y que
pueden tomar una serie de valores que indicamos [15].

@data

En esta seccion incluiremos los datos propiamente dichos. Separaremos cada columna por comas y
todas filas deberan tener el mismo nimero de columnas, nimero que coincide con el de declaraciones
@attribute que afiadimos en la seccion anterior.

Si no disponemos de algun dato, colocaremos un signo de interrogacion (?) en su lugar. El separador

de decimales tiene que ser obligatoriamente el punto y las cadenas de tipo string tienen que estar entre
comillas simples. [15]

11
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@relation Simulation_clustered

@attribute Instance _number numeric

@attribute ID string

@attribute A numeric

@attribute B numeric

@attribute C numeric

@attribute D numeric

@attribute E numeric

@attribute Cluster {cluster0,cluster1,cluster2,cluster3}

@data

0,12 22 32,1,2,3,4,5,cluster0
1,13 22 32,1,2,3,4,5,cluster1
212 24 32,1,2,3,4,5,cluster2

Figura 3. Fichero .arff

1.5. Analisis de Series Temporales.

Una serie temporal puede definirse como una sucesion ordenada en el tiempo de valores de una
variable. Puede ser representada como una matriz donde una de las variables es el tiempo y las
demas son las variables del sistema en estudio. No es mas que la evolucion temporal de un sistema.
Uno de los usos principales de los modelos de series temporales ha sido el de proporcionar
predicciones a corto y medio plazo de las variables [18] que conforman el sistema.

Utilizando el software BioSyS para simular algin modelo asociado a un sistema biolégico se pueden
obtener millones de series temporales, que no son mas gue los resultados de las simulaciones. El
Andlisis de Series Temporales comprende métodos que ayudan a interpretar los datos, extrayendo
informacion representativa, tanto referente a los origenes o relaciones subyacentes, como a la
posibilidad de extrapolar y predecir su comportamiento futuro. Algunos tipos de andlisis de series

temporales que existen son:

e Dinamica de poblaciones

La Dinamica de Poblaciones es muy utilizada cuando se quiere ver si el modelo que se ha
construido se ajusta a la realidad del problema en estudio. Para ello se le asignan valores a las
variables para los cuales se conoce el resultado. Si la salida observada se aproxima al resultado

12
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esperado entonces el modelo se ajusta al problema real y puede ser utilizado. De lo contrario
habria que redefinir el mismo. Este tipo de andlisis permite a los investigadores tener una idea
general del comportamiento del sistema.

Clasificacion

Clasificacion es otro tipo de analisis implementado dentro del sistema. Este consiste en
clasificar simulaciones desconocidas a partir de modelos generados con simulaciones
previamente clasificadas. Esta clasificacion previa se ha concebido de tres formas. La primera
de ellas es tomar para la creaciéon de los modelos aquellos ficheros que salen del analisis de
clusters, pues ya en este tipo de andlisis se ha hecho una clasificacion. Las otras dos formas
consisten en que el usuario explora la base de datos y va clasificando las simulaciones de
acuerdo a clases definidas por el mismo. La diferencia esta en que puede explorar la base de
datos manualmente o pedirle al sistema que le muestren dinamicas de forma aleatoria.

Andlisis por Reglas

El Andlisis por Reglas permite crear una especie de grafica de bifurcaciones donde los estados
cualitativamente diferentes se describen mediante reglas légicas. La idea es que, una vez
encontrados estos comportamientos, ya sea usando andlisis de clusters o clasificaciones, el

usuario puede estudiar hacia que comportamiento tiende el sistema cuando se varian
determinados parametros dos a dos.

Andlisis de Bifurcaciones

Este tipo de andlisis es muy sencillo, el mismo consiste en variar sélo uno de los parametros
gue componen el modelo matemético y plotear los estados finales a los que llega el sistema. El

andlisis de bifurcaciones aunque es simple, es muy util ya que permite al usuario ver cudl es el
efecto provoca el cambio del valor de un determinado parametro sobre el estado final.

Clustering

Se denomina “cluster” o "grupo™ a un punto usado para representar un conjunto de valores de
entre todos los iniciales que tienen algo en comun, y que se pueden agrupar en funcién de
determinado rasgo [28]. De esta forma, el resultado de la ejecucion del algoritmo sera un

conjunto de puntos que representan el centro de cada cluster o grupo identificado. Teniendo en
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cuenta que es muy dificil explorar de forma manual toda la informacion que de cada modelo
haya sido almacenada en la BD, se hace necesario el uso de herramientas que permitan hacer
mineria de estos datos y faciliten la comprension del sistema en estudio. Estos permiten
agrupar los vectores formados por los valores finales de cada simulacién de acuerdo a la
distancia existente entre ellos. El usuario puede seleccionar ademas el algoritmo que desea
utilizar. Una vez definido esto el sistema se encarga de realizar el agrupamiento y mostrar el
mismo en forma de salida grafica. El nimero de clusters que se obtienen se puede asociar con
la cantidad de comportamientos diferentes a los que tiende el sistema.

1.6. BioSyS

BioSyS es un software dedicado a la simulacién y a los andlisis de sistemas biolégicos e integra
algoritmos y herramientas necesarias para servir de apoyo en las investigaciones a aquellos cientificos
gue se dedican al estudio de la Biologia de Sistemas. Fue desarrollado por un conjunto de
especialistas en Biologia de Sistemas del Centro de Inmunologia Molecular (CIM) y la Universidad de
las Ciencias Informéaticas (UCI). Incluye herramientas que posibilitan, a partir de un sistema biol6gico
hacer modelacion, edicion de ecuaciones, simulacion (ya sea local o distribuida) y realizar analisis de
las simulaciones obtenidas.

Funcionalidades de BioSyS 1.0

e FEdicion de Ecuaciones

Edicién de Ecuaciones implementa una serie de funcionalidades adicionales que facilitan el trabajo
con los modelos matematicos, la reutilizacion de funciones y todas las funcionalidades
relacionadas con la gestion de los modelos matematicos. Al mismo se accede cuando se quiere
crear un nuevo modelo o editar uno ya existente.

e Simulacién local y distribuida

Es necesario contar con un modulo de simulacion en el software BioSyS ya que sélo en casos
particulares un sistema de ecuaciones diferenciales tiene soluciéon analitica y ain en muchos de
estos casos esta solucion es muy complicada de encontrar. Al final lo que se persigue es obtener
una solucién aproximada para un sistema dado, con unas condiciones iniciales definidas por el
usuario, un conjunto de parametros y un tiempo inicial y final.

14
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e Andlisis de las simulaciones

La idea que se persigue con este modulo es proveer al usuario de toda una serie de
funcionalidades que le facilite la interpretacion de los resultados.

Esta investigacion se encuentra vinculada especificamente al Andlisis por Clustering, técnica que se
utiliza dentro de la funcionalidad que permite realizar andlisis de las simulaciones biologicas obtenidas.
Este software incluye métodos para ayudar a interpretar los resultados de las series temporales a partir
de las simulaciones realizadas por el investigador y que contribuyen a obtener valiosos resultados para
la prediccion y el comportamiento futuro de las series temporales; entre ellos se encuentra el analisis
por regla, la dinamica de poblaciones, clasificacién, analisis de bifurcaciones y el Clustering o
agrupamiento (explicados en la seccién 1.3); de todos los anteriormente mencionados se hara énfasis
en el analisis por Clustering.

1.7.  Algoritmos de Clustering

El proceso de Clustering consiste en la division de los datos en grupos de objetos similares. Cuando se
representan la informacién obtenida a través de clusters se pierden algunos detalles de los datos, pero
a la vez se simplifica dicha informacion. Clustering es una técnica en la que el aprendizaje realizado es
no supervisado (unsupervised learning). Desde un punto de vista préactico, el Clustering juega un papel
muy importante en aplicaciones de Data Mining, tales como exploracion de datos cientificos,
recuperacion de la informacion y mineria de texto, aplicaciones sobre bases de datos espaciales (tales
como GIS o datos procedentes de astronomia), aplicaciones Web, marketing, diagnéstico médico,
andlisis de ADN en biologia computacional, y muchas otras [14]. De forma general, las técnicas de
Clustering son las que utilizando algoritmos matematicos se encargan de agrupar objetos. Usando la
informaciéon que brindan las variables que pertenecen a cada objeto se mide la similitud entre los
mismos, y una vez hecho esto se colocan en clases que son muy similares internamente (entre los

miembros de la misma clase) y a la vez diferente entre los miembros de las diferentes clases.
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Figura 4. Clustering [7]

En este caso, se identifican facilmente los 4 grupos en los que los datos se pueden dividir, el criterio de
similitud es la distancia: dos o mas objetos pertenecen al mismo grupo si son "cerca”, de acuerdo a
una determinada distancia (en este caso la distancia geométrica) [7].

Formulacion del problema

Seleccion de una medida de Similiud

Seleccion de un procedimiento de Agrupamienio

Interprefacion y elaboracion de un periil de 1os clusiers

Evaluacion de l1a validez del clusier

Figura 5. Pasos para realizar analisis de cluster [15]

El analisis de clusters consiste en agrupar diferentes grupos de entidades de acuerdo a una funcién de
distancia. En la version 1.0 de BioSyS el andlisis de clusters que se implementa hace uso de la

distancia euclidiana y trabaja con datos del tipo continuo, pues lo que se pretende es agrupar los

16



Capitulo #1 Revision bibliografica

estados finales a los que llegan las diferentes simulaciones, sin tener en cuenta la dinamica completa.
Teniendo en cuenta esto, dentro de la funcionalidad que existia en la version 2.0 de BioSyS de realizar

Andlisis de Clustering se incluyo la posibilidad de hacerlo con la serie temporal, pues en la version
anterior solo se realizaba con el tiempo final.

Para que un algoritmo de Clustering sea ideal debe tener las siguientes caracteristicas:

Escalabilidad: Se necesita que los algoritmos tengan una gran escalabilidad para que puedan trabajar
y hacer Clustering de datos en Bases de Datos con millones de simulaciones.

Capacidad de trabajar con diferentes tipos de atributos: Es necesario implementar algoritmos que
trabajen con atributos de tipo alfanuméricos, binarios o numéricos porque la mayoria de los algoritmos
de Clustering estan implementados para trabajar solo con datos numéricos.

Descubrimiento de clusters con formas arbitrarias: Es necesario implementar algoritmos que den
como resultados clusters que no sean necesariamente circulares o sea, utilizar otras funciones de
distancia.

Evitar tener que requerir parametros de entrada: Implementar algoritmos que no soliciten al usuario
datos o parametros de entrada pues en la mayoria de los casos esos datos son dificiles de determinar
y de manejar lo que hace que no se pueda controlar la calidad del algoritmo.

Tratar eficientemente datos con ruido: Algunos algoritmos de Clustering no son eficientes porgue
son sensibles a datos con comportamiento extrafio, datos faltantes, desconocidos o erroneos.

Alta dimensionalidad: Es necesario tener algoritmos de Clustering que sean capaces de trabajar con
base de datos que contengan varias dimensiones o gran cantidad de atributos.

Clustering basado en restricciones: En muchas ocasiones es necesario que los algoritmos de
Clustering, ademas de tener en cuenta el comportamiento también sean capaces de satisfacer ciertas
restricciones.

Interpretacion y uso: Lograr que los investigadores o usuarios finales puedan comprender faciimente
los resultados del Clustering y que sean faciles de usar.
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Algoritmos de Clustering usados en BioSyS.

Teniendo en cuenta la cantidad de informacién que se maneja, en BioSyS, se utilizan los siguientes
algoritmos de Clustering porque permiten agrupar los vectores formados por los valores finales de

cada simulacion:
Simple K-Means

Este algoritmo debe definir el nUmero de clusters que se desean obtener, asi se convierte en un
algoritmo voraz para particionar. Los pasos béasicos para aplicar el algoritmo son muy simples.
Primeramente se determina la cantidad de clusters en los que se quiere agrupar la informacion, en
este caso las simulaciones. Luego se asume de forma aleatoria los centros por cada clusters. Una vez
encontrados los primeros centroides el algoritmo hara los tres pasos siguientes:

1. Determina las coordenadas del centroide.
2. Determina la distancia de cada objeto a los centroides.
3. Agrupa los objetos basados en la menor distancia.

Finalmente quedaran agrupados por clusters, los grupos de simulaciones segun la cantidad de clusters
que el investigador definid en el momento de ejecutar el algoritmo [27].

X-Means

Es una variante mejorada del algoritmo K-Means. Su ventaja fundamental estd en haber solucionado
una de las mayores deficiencias presentadas en K-Means, el hecho de tener que seleccionar a priori el
nuamero de clusters que se deseen obtener, a X-Means se le define un limite inferior K-min (nimero
minimo de clusters) y un limite superior K-Max (numero maximo de clusters) y este algoritmo es capaz
de obtener en ese rango el nimero éptimo de clusters, dando de esta manera més flexibilidad al
usuario. Durante este proceso, el conjunto de centroides que alcanzan el mejor valor son
almacenados, y estos serian la salida final, es decir, los valores finales de cada simulacion de acuerdo
a la distancia entre ellos. Los mismos son aplicables cuando en la Base de Datos existen al menos 2
simulaciones para el modelo (que son ecuaciones formadas por arreglos de pardmetros y condiciones
iniciales). Se ha comprobado que sus resultados son mas fiables que los obtenidos con el K-Means,
debido a que presenta un valor de distorsiébn menor, son mucho mejor para realizar Clusters de un

conjunto grande de datos y es incluso una variante mucho mas rapida [27].
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CobWeb

Pertenece a la familia de algoritmos jerarquicos. Se caracteriza por la utilizacion de aprendizaje
incremental, esto quiere decir, que realiza las agrupaciones instancia a instancia. Durante la ejecucion
del algoritmo se forma un arbol (arbol de clasificacion) donde las hojas representan los segmentos y el
nodo raiz engloba por completo el conjunto de datos. Al principio, el arbol consiste en un tGnico nodo
raiz. Las instancias se van afiadiendo una a unay el arbol se va actualizando en cada paso. La clave
para saber como y donde se debe actualizar el arbol la proporciona una medida denominada utilidad
de categoria, que mide la calidad general de una particion de instancias en un segmento [27].
Pertenece a los métodos de aprendizaje conceptual o basado en modelos. Esto significa que cada
cluster se considera como un modelo que puede describirse intrinsecamente, mas que un ente
formado por una coleccion de puntos. Ademas en el algoritmo también hay que tener en cuenta dos
parametros muy importantes:

Acuity: es un pardmetro muy necesario, pues la utilidad de categoria esta basada en la estimacion de
la media y la desviacion estandar del valor de un atributo para un nodo en particular, el resultado es 0
si dicho nodo solo tiene una instancia; por lo que se puede decir que el valor que toma este parametro
es la medida del error de un nodo con una sola instancia (establece la varianza minima de un atributo)
[13].

Cut-off: este parametro es usado para evitar el crecimiento descontrolado de la cantidad de
segmentos. Indica el grado de mejoria que se debe producir en la utilidad de categoria para que la
instancia se pueda tener en cuenta de manera individual. Resumiendo, cuando se va a afiadir un
nuevo nodo y no es suficiente el crecimiento de la utilidad de categoria, pues ese nodo se poday la
instancia pasa a otro nodo ya existente [13].

Para realizar cluster utilizando matrices en lugar de vectores, no se pueden cargar todas las series
temporales en un solo fichero, no seria éptimo para la aplicacion pues consumiria mucha memoria. Es
por eso que en lugar de usar los algoritmos Simple K-Means y X-Means (estos necesitan calcular la
distancia del centroide a la serie temporal en cada una de las iteraciones que realizan para agrupar
cada una de estas en un cluster) se utilizara un algoritmo jerarquico, en este caso se usara el algoritmo
CobWeb, ya implementado dentro del software Weka que es usada como herramienta de apoyo a
BioSyS y ademas soélo calcula una vez la distancia a cada una de las series temporales y asi el
algoritmo seria menos costoso.
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1.8. Consideraciones generales

Como parte de la revision bibliografica se llega a la conclusion que es necesario modificar el algoritmo
donde se implementa la funcién de distancia euclidiana para realizar Clustering en el software BioSyS
1.0. En la bibliografia consultada se encontraron diferentes criterios de similitud, pero se eligi6 el
Coeficiente de Correlacion Lineal de Pearson, por las ventajas que presenta el mismo para darle
solucién al problema planteado en la investigacion. CobWeb fue el algoritmo escogido para
incorporarle el nuevo criterio de similitud. Ademas, se incorporan al capitulo aspectos generales que

fueron necesarios para la utilizacion del software y la interpretacion de los resultados obtenidos.
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2.

Programas y metodologias

En el presente capitulo se hara referencia a las diferentes herramientas usadas actualmente por los

ingenieros informaticos para desarrollar software, haciéndose un analisis de las mismas y escoger la

gue mas se adecue a las necesidades de los desarrolladores y la aplicacion que se va a implementar

(lenguaje de programacion, herramienta de desarrollo y herramienta de Mineria de Datos).

2.1

Lenguaje de Programacion

C++

C++ es un lenguaje imperativo orientado a objetos derivado del C. En realidad es un
superconjunto de C, que naci6 para afiadirle cualidades y caracteristicas de las que carecia. El
resultado es que como su ancestro, sigue muy ligado al hardware subyacente, manteniendo
una considerable potencia para programacion a bajo nivel, pero se la han afadido elementos
gue le permiten también un estilo de programacion con alto nivel de abstraccion [33]. Es un
lenguaje complicado y requiere paginas y paginas de cédigo para hacer cosas que con otros
lenguajes se hacen con pocas lineas. Ademas se puede decir que la reutilizacion de codigo en
forma de libreria de usuario es otra de sus propiedades. Los programas escritos en C++ tienen
otra ventaja sobre el resto, con la excepcion del ensamblador, genera los programas mas
compactos y rapidos. El cédigo es transportable, es decir, un programa en ANSI en C++ podra
ejecutarse en cualquier maquina y bajo cualquier sistema operativo [30]. Desde sus inicios, C++
intent6 ser un lenguaje que incluye completamente al lenguaje C (quizas el 99% del codigo
escrito en C es vélido en C++), pero al mismo tiempo incorpora muchas caracteristicas
sofisticadas no incluidas en aquél, tales como: POO, excepciones, sobrecarga de operadores,
templates o plantillas [31]. Pero este lenguaje de programacion presenta algunas desventajas
como el hecho de que no es multiplataforma, su arquitectura para el desarrollo orientado a
Internet no es estandar. Ademas de que el lenguaje es dificil de aprender y en ocasiones muy
abierto.

C#
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C# es un lenguaje de programacion de uso general sencillo, con seguridad de tipos y orientado
a objetos [32]. Ademéds, elimina muchos elementos que otros lenguajes incluyen y que son
innecesarios en .NET. C# incorpora en el propio lenguaje elementos que a lo largo de los afios
ha ido demostrandose son muy Utiles para el desarrollo de aplicaciones y que en otros
lenguajes hay que simular [17]. C# soporta todas las caracteristicas propias del paradigma de
programacion orientada a objetos: encapsulacion, herencia y polimorfismo [8]. La propia
sintaxis de C# incluye elementos propios del disefio de componentes que otros lenguajes
tienen que simular mediante construcciones mas o menos complejas. Es decir, la sintaxis de
C# permite definir comodamente propiedades (similares a campos de acceso controlado),
eventos (asociacion controlada de funciones de respuesta a notificaciones) o atributos
(informacion sobre un tipo 0 sus miembros) [8].

Java

Java, en la actualidad es un lenguaje muy extendido y cada vez cobra mas importancia tanto en
el ambito de Internet como en la Informatica en general [2]. Debido a la alta productividad, y
gue requieren poco tiempo de desarrollo, se utiliza Java frente a otros lenguajes de
programacion como C y C++. Fue ideado para el desarrollo de aplicaciones en Internet [16].
Java, emplea el concepto de maquina virtual y el codigo que genera no es especifico a una
plataforma en particular. Implementa la tecnologia basica de C++ con algunas mejoras y
elimina algunas cosas para mantener el objetivo de la simplicidad del lenguaje [22]. Este
lenguaje trabaja con sus datos como objetos y con interfaces a esos objetos y soporta las
caracteristicas propias del paradigma orientado a objetos como son: abstraccion,
encapsulacion, herencia y polimorfismo. Una de las principales caracteristicas por las que Java
se ha hecho muy famoso es que es un lenguaje independiente de la plataforma. Eso quiere
decir que si hacemos un programa en Java podra funcionar en cualquier ordenador del
mercado. Esto lo consigue porque se ha creado una Maquina de Java para cada sistema que
hace de puente entre el sistema operativo y el programa de Java y posibilita que este ultimo se
entienda perfectamente [29]. Actualmente Java se utiliza en un amplio abanico de posibilidades
y casi cualquier cosa que se puede hacer en cualquier lenguaje se puede hacer también en
Java y muchas veces con grandes ventajas [29].
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Después de hacer un estudio de algunos de los lenguajes de programacion existentes se decidid

escoger Java debido a que con él se puede realizar cualquier tipo de programa y es el usado

actualmente en BioSyS.

2.2.

Herramienta de Desarrollo

Eclipse

Eclipse es un IDE de cddigo abierto, desarrollado en Java y que no esta especificamente
orientado solo al mundo Linux, sino a cualquier tipo de sistema. Actualmente es la apuesta mas
fuerte dado que se basa en Java, su organizacion es robusta y su desarrollo es continuo,
ademas de facilmente extensible, proporcionando a la comunidad de desarrolladores un
sistema de enganche de plug-ins muy adecuado para poder adaptar el entorno a las
necesidades de desarrollo sobre las que se esté trabajando.

Visual Studio

El sistema de desarrollo Microsoft Visual Studio es un conjunto de herramientas de desarrollo
disefiadas para ayudar a los desarrolladores de software (tanto si son principiantes como
profesionales con experiencia) a enfrentarse a los desafios complejos y crear soluciones
innovadoras. La funcion de Visual Studio es mejorar el proceso de desarrollo y facilitar el
trabajo necesario para lograr grandes avances y hacerlo con mayor satisfaccion [26].

NetBeans 5.5.1

NetBeans es una herramienta para el desarrollo de aplicaciones de escritorio usando Java, es
de cadigo abierto, de gran éxito y con una gran base de usuarios. Ademas, es un proyecto
GNU gue tiene un excelente disefiador de interfaces integrado, es muy rapido y facil de usar.

Teniendo en cuenta los aspectos mencionados de las herramientas de desarrollo se llegé a la

conclusion de utilizar el NetBeans 5.5.1 para el desarrollo de la aplicacién teniendo en cuenta el

lenguaje de programacion seleccionado.
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2.3. Herramienta pararealizar Mineria de Datos
e Weka

Como ya se mencioné en el capitulo anterior, Weka es un software programado en Java que esta
orientado a la extraccion de conocimientos desde bases de datos con grandes cantidades de
informacion. Es una coleccion de algoritmos de aprendizaje de méaquina para tareas de Mineria de
Datos. Se emplea fundamentalmente para analizar y buscar patrones de comportamiento comunes.
Esta formado por una serie de paquetes de cédigo abierto con diferentes técnicas de preprocesado,
clasificacion, agrupamiento, asociacion, y visualizacion, asi como facilidades para su aplicacion y
andlisis de prestaciones cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados. También es muy
apropiada para el desarrollo de nuevos planes de aprendizaje de maquina. La licencia de Weka es
GPL, lo que significa que este programa es de libre distribucién y difusion. Ademas, ya que Weka esta
programado en Java, es independiente de la arquitectura, teniendo en cuenta que funciona en
cualquier plataforma sobre la que haya una maquina virtual Java disponible. Para realizar la busqueda
de datos utiles, el Weka almacena la informacion en un fichero de tipo .arff. A pesar de ser lento y muy
limitado para Redes Neuronales Artificiales (RNA), presenta muchas ventajas por las cuales se decidié
utilizar este software, entre ellas [20]:

o Es de libre distribucion.

« Es multiplataforma.

« Tiene muchos algoritmos de regresion/clasificacion.

« Incluye meta-algoritmos de aprendizaje (Bagging, AdaBoosting, ...)

« Tiene preprocesado de datos (seleccion, estadisticas,...)

« Incorpora herramientas para la visualizacion de los datos y resultados.
o Se distribuye también su cadigo fuente JAVA.

« Se pueden afiadir nuevas clases de clasificadores Yy filtros.

« Tiene versiones de consola y con interfaz gréfico.

2.4. Procedimientos

En la primera version del software BioSyS se generaba un vector con los valores de las variables en su
estado final para realizar el agrupamiento o Clustering. Para optimizar el resultado que se le muestra al
investigador, se utilizaran las series temporales, teniendo en cuenta todas las variaciones que sufre el
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sistema desde su estado inicial hasta el estado definido por el usuario como final. Fue necesario
sustituir la clase FastVector por una capaz de facilitar la manipulacion de las series temporales.

En la version 1.0 de BioSyS se implementaron 3 algoritmos para realizar Clustering (Simple K-Means,

X-Means y CobWeb), de los cuales se realizaron estudios en el presente trabajo para determinar cual
es el mas adecuado para llevar a cabo la investigacion:

B weka Clusterer Visualize: 17:05:34 - XMeans (Pruel =

IK: Instance_number (Mum;) v [‘T’: 1D (51r) -
ICnInLr: Cluster (Mom) - lSEIEn:T. Instance -
Clear Open Sawve Jitter ,:}

Flot: Prueba_clustered

158

Class colour

clusterd clusterl

Figura 6. Resultados con el algoritmo X- Means
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B weka Clusterer Visualize: 17:04:48 - SimpleKMeans = B X

#: Instance_number (Mum) - I‘T’: D (5tr)

Colour: Cluster (Mam) - ISEIEEI Instance

Clear QOpen Save Jitter (i

Flot: Prueba_clustered

iZlass colour

clusterd clusterl

Figura 7. Resultados con el algoritmo Simple K-Means
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Weka Clusterer Visualize: 17:00:25 - Cobweb (Prueba) = B X

X: Instance_number (Num) v [Y: ID (Str) v
(Colour: Cluster (Nom) v (Select Instance v |
Clear Open Save Jitter 'J

Flot: Prueba_clustered

g
%
3

11881

UL

Class colour

clustclustc] ‘ clust clust 3 clustclustc
clustc] ‘ clustclustciust clust clustc

Figura 8. Resultados con el algoritmo CobWeb

Como se puede observar por las imagenes de la representacion grafica de los resultados del
Clustering del mismo conjunto de series temporales, el algoritmo CobWeb es el que se destaca,
teniendo en cuenta que realiza un mayor nimero de clusters para la misma cantidad de simulaciones.

En el algoritmo CobWeb las instancias se van afiadiendo una a unay el arbol se va actualizando en
cada paso. La actualizacion consiste en encontrar el mejor sitio donde incluir la nueva instancia. La
clave para saber como y donde se debe actualizar el arbol la proporciona una medida denominada
utilidad de categoria, que mide la calidad general de una particién de instancias en un segmento [14]
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esta funcion da mayor valor a las clases que presentan una alta similaridad entre sus miembros y una
baja similaridad con el resto de las clases [5].

Se realizaron pruebas y se comprob6 que seria muy engorroso almacenar todas las series temporales

correspondientes a la eleccion del investigador de acuerdo al tiempo final que haya sefialado este para
realizar el analisis por Clustering y luego cargar del fichero creado las series temporales para realizar
las operaciones necesarias para realizar el agrupamiento.

Se guarda un conjunto de identificadores que se utilizaran en tiempo de ejecucioén, posteriormente se
irA consultando a la Base de Datos, pidiéndole en cada iteracion del algoritmo, de acuerdo al
identificador almacenado en la lista, cada serie temporal sin sobrecargar la memoria de la
computadora. Al concluir las operaciones requeridas con las series temporales que en ese momento
se estén usando, se libera memoria y se piden las siguientes series temporales, de forma tal que no se

estara cargando en la memoria de la maquina todas las series temporales al mismo tiempo.

Después que se extraen de la BD las series temporales correspondientes a los identificadores sacados
de la lista almacenada, se calcula el Coeficiente de Correlacion Lineal de Pearson como criterio de
similitud (denotado con la letra r), que permite valorar si la relacién entre ambas series temporales es
fuerte o débil, positiva o negativa. Este coeficiente esta comprendido entre -1y 1 y de acuerdo a esto

se tienen los siguientes criterios para r [9].

r =1, la correlacion lineal es perfecta, directa o correlacion lineal positiva;
r = 0, no existe correlacion lineal o correlacion lineal nula;
r = -1, la correlacion lineal es perfecta, inversa o correlacion lineal negativa.

Entre méas se aproxima a los valores 1 y -1 la aproximacién a una correlacién se considera buena.
Cuando mas se aleja de 1 o de -1 y se acerca a cero se tiene menos confianza en la dependencia
lineal por lo que una aproximacion lineal sera lo menos apropiado, sin embargo no significa que no
existe dependencia, lo Unico que podemos decir es que la dependencia no es lineal. Un valor positivo
para r indica que a medida que una variable crece la otra también lo hace, por el contrario si su valor

es negativo, lo que podemos decir es que a medida que una variable crece la otra decrece [9].
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Correlacion linesl Correlacion lineal Yariables no Correlacion
positiva fuere negstiva fuerte correlacionadas parahbdlica fuerte

Figura 9. Comportamiento del Coeficiente 1

Es una medida del grado de asociacion lineal entre las variables X e Y. Se representa por r:

Donde sx, sy son las desviaciones tipicas de las variables X e Y respectivamente, y Sxy es la
covarianza muestral de X e Y, que se define como la media de los productos de las desviaciones

correspondientes de X e Yy de sus medias muestrales.

Desviacion tipica de la variable X. e = | 1 Z (x. —x,. )2
- 1.1 — l . 1 . 9 §ia
\ i
Desviacion tipica de lavariable Y. 5,.= | lz:_y:. b b
; n—
N i-1
1 .
i i 5-“- - Z:"l i .-'-I.'_,_,.:):_\_'l_‘:- — Vit
Covarianza muestral de las variables Xe Y. Ton-la
2.
. . Am=— X
Media de lavariable X Con&
Viy = — Vv
Media de lavariable Y Ton&y

Tabla 1. Ecuaciones derivadas de la ecuacion de Correlacién Lineal
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Finalmente la ecuacion del Coeficiente de Correlacion Lineal de Pearson quedaria de la siguiente

manera:

T =

1
L3 (s,

—%,) (5~ V)

'qn

Zn 1(:"‘::'

Xp)?

|—Zn 1("..?'

-
j.r.
m

El algoritmo mide el nivel de similitud que existe entre dos matrices, realizando una comparacion

atributo a atributo de cada serie temporal. Seguidamente se muestra un ejemplo del célculo del

Coeficiente de Correlacion Lineal:

T a b ¢ d
1,1 1,2 1,3 14 15
2,1 2,2 2,3 24 2,5
31 3,2 3,3 34 3,5
4,1 4,2 4,3 4.4 45
5,1 5,2 53 5,4 5,5
6,1 6,2 6,3 6,4 6,5
7,1 7,2 7,3 7,4 7,5
8,1 8,2 8,3 8,4 8,5
9,1 9,2 9,3 9,4 9,5
10,1 10,2 10,3 10,4 10,5
11,1 11,2 11,3 11,4 115
12,1 12,2 12,3 12,4 12,5
13,1 13,2 13,3 13,4, 13,5
14,1 14,2 14,3 14,4 14,5
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15,1 15,2 15,3 154 15,5
Tabla 2. Serie Temporal #1

T a b c d
15 1,8 1,9 1,3 1,2
2,5 2,8 2,9 2,3 2,2
3,5 3,8 3.9 3,3 3,2
4,5 4.8 4,9 4,3 4,2
5,5 5,8 59 5,3 5,2
6,5 6,8 6,9 6,3 6,2
7,5 7,8 7,9 7,3 7,2
8,5 8.8 8,9 8,3 8,2
9,5 9,8 9,9 9,3 9,2
10,5 10,8 10,9 10,3 10,2
11,5 11,8 11,9 11,3 11,2
12,5 12,8 12,9 12,3 12,2
13,5 13,8 13,9 13,3 13,2
14,5 14,8 14,9 14,3 14,2
15,5 15,8 15,9 15,3 15,2

Tabla 3. Serie Temporal #2
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Teniendo la ecuacion anteriormente explicada, se sustituyen los valores en la misma y se obtiene
como resultado final: r = 0,98.

Por lo que en este ejemplo se llega a la conclusion de que las series temporales tienen un coeficiente
de 0,98 de similitud (lo que quiere decir que las series temporales se parecen mucho). Teniendo en
cuenta el coeficiente de utilidad se va construyendo el arbol con los nodos (clusters) donde se ubicaran
todas las instancias. Puede que en algin caso se llegue a la cantidad maxima de cluster, esta esta
predeterminada por el programador, en ese caso se determina en cual de los clusters existentes la
serie temporal tiene un Coeficiente de Utllidad mayor y se ubica en ese cluster. Para mostrar la
informacion final, que es la que le sera de utilidad al investigador se mostrara una ventana con una
grafica, donde se recogen todas las series temporales y el color con el que se muestra es el color del
cluster al que pertenece. Al dar clic en una de las series se muestra la informacion especifica referente
a esta, ademas la ventana constara de un boton para mostrar la tabla donde se recogen todos los
valores de las variables pertenecientes a la serie temporal, haciendo una consulta a la Base de Datos.
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3. Resultados y discusion

En este ultimo capitulo se desarrolla la propuesta de solucién para el problema que se plantea. Se
describe la funcion distancia y el formato del fichero donde se recogera la informacién. Se define la
reimplementacion de los algoritmos que se utilizaran en la nueva version de BioSyS. Se realizaran las
pruebas correspondientes para comprobar los resultados que se quieren alcanzar y se efectuara un
analisis de los mismos.

El principal propoésito del presente trabajo se ha dirigido a investigar si al realizar analisis por Clustering
utilizando series temporales se obtenian mejores resultados que utilizando sélo los valores de las
variables en el estado final de la serie temporal. Para llegar al resultado principal se obtuvieron otros
resultados que contribuyeron a facilitar el andlisis de la investigacion.

En la version 1.0 de BioSyS se implementaron 3 algoritmos para realizar Clustering (Simple K-Means,
X-Means y CobWeb). Los algoritmos Simple K-Means y X-Means ofrecen resultados muy parecidos,
esto se debe a que se encuentran dentro del mismo grupo de algoritmos de Clustering: de particionado
y recolocacion; CobWeb por otro lado ofrece resultados diferentes y ademas realiza un mejor
Clustering de la misma cantidad de resultados, pues realiza una division mas especfifica, de ahi que se
obtenga una mayor cantidad de clusters.

Por estas razones se escogio el algoritmo CobWeb para realizar la investigacion, pues el cientifico no
tiene que determinar a priori la cantidad de clusters que se van a crear sino que utilizando Clustering
jerarquico el propio algoritmo va creando un arbol (arbol de clasificacion) donde cada nodo es un
cluster, esto es posible pues se caracteriza porque utiliza aprendizaje incremental, es decir, realiza las
agrupaciones instancia a instancia [14].

3.1. Primerresultado: Cambio de vector a matriz

En la version 1.0 del software BioSyS se realizaba el Clustering teniendo en cuenta el estado final
definido por el usuario, 0 sea, un vector. De acuerdo a la investigacion realizada para un mejor
rendimiento del software, y optimizar la calidad del resultado que se le muestra al usuario final, se
decidié utilizar las series temporales, teniendo en cuenta no sélo el estado final del sistema, sino todas
las variaciones que sufre el sistema hasta llegar al estado definido por el usuario como final, es decir,
una matriz.
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T A B C D E
10 4 18 5 40 20

Tabla 4. Vector que define la serie temporal teniendo en cuenta el tiempo final.
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Tabla 5. Matriz que define una serie temporal para un rango de tiempo.

3.2. Segundo Resultado: Cambio de fichero .arff a una lista con los identificadores de

las series temporales

Anteriormente se generaba un archivo de tipo .arff con la parte de la serie temporal correspondiente al
tiempo determinado por el usuario, pues era muy sencillo guardar vectores, pero utilizando series
temporales es muy engorroso crear un archivo para guardar tantas series temporales, ademas la
memoria de la computadora no soportaria tanto procesamiento de datos y se determiné que se
demoraba mucho tiempo y era un tiempo que se perdia innecesariamente. Por lo que se decidid
guardar en memoria una lista con todos los identificadores de las series temporales que contengan el

tiempo que el investigador haya solicitado.

3.3. Tercer Resultado: Cambio del criterio de similitud.

En BioSyS 1.0 se usaba como criterio de similitud la distancia euclidiana, pero para el célculo de
matrices no se puede usar esa distancia; por tanto, se usara un parametro, llamado Coeficiente de
Correlacioén Lineal de Pearson (usado para atributos numéricos) que va de acuerdo con los valores que
se guardan de cada simulacion en la Base de Datos. Asi se resuelve el problema del criterio a utilizar
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para que el algoritmo CobWeb ubigue a una serie temporal en un determinado cluster. Se determino
[0.7, 1.0] como intervalo de tolerancia para este criterio de similitud.

3.4. Cuarto Resultado: Visualizacion del resultado del Clustering.

Al concluir el algoritmo de Clustering, para un mejor entendimiento por parte del cientifico a la hora de
interpretar los resultados obtenidos de la Mineria de Datos realizada, se muestra al investigador una
grafica donde se representan todas las series temporales. En el grafico, el color indica en qué cluster
fue ubicada cada serie temporal:

Weka Clusterer Visualize:

,r‘x; Cluster (Nom) w Y. Cluster (Nom) hd

r "

| Colour; Cluster (Nom) w |Select Instance v
Clear Open Save Jitter O

Plot: dy2 _eval

Class colour

clusterO clusterl

Figura 10. Clustering
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Para obtener mas informacion acerca de cada una de las series temporales el cientifico soélo tiene que
dar clic sobre la serie temporal deseada (representada en la Figura 10) y se muestra el
comportamiento de las variables en un intervalo de tiempo, desde 0 hasta el tiempo determinado por el
usuario como tiempo final (Figura 11). También se le agrega la facilidad de poder obtener la tabla de
los valores correspondientes a las variables que conforman el sistema en el caso de que el cientifico

requiera de informacion mas detallada (Figura 12).
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Figura 11. Gréfico de Series Temporales
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ID SIMULACION

Serie Temporal

VALOR

TIEMPO

427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_.172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173
427_1320_174_183_172_173

LADT 199N _ 17 A _ 10D 179 17D

3.5830794468873185E-7
0.04675848928098651
1.943822776477864E-6
2.167678085528215E-7
1.0
0.3040306205888712
0.018287850980460544
1.0

1.0

1.0
0.11947139233820528
1.0145091593627409E-5
1.0
0.0010584171759735032
1.0
4.0901995444850715E-5
1.0

1.0
0.007135800446094307
1.0
3.9139159506754477E-4
1.0

1.0

A0

Cerrar

9.685890049731267
1.9159020890806455
8.290306682730185
10.0
3.091808056317979
0.7448620978268679
2.5031150401525513
2.5031150401525513
4.908141012791627
5.57512201713844
1.3291153042905623
7.205607204883278
9.685890049731267
4.285629300886956
0.0
6.323925295801014
8.290306682730185
7.205607204883278
3.091808056317979
1.9159020890806455
4.908141012791627
0.7448620978268679
6.323925295801014

A NOCENNADINANOOENE &

Figura 12. Tabla de valores de la Serie Temporal

3.5. Quinto Resultado: Resultados de las pruebas experimentales.

Se realizd el analisis por Clustering de todas las series temporales pertenecientes al modelo
matematico Presa-Depredador. Se utilizé una PC Pentium IV a 2.00 GHz con 994.4 de RAM.

Después de realizar una comparacion entre BioSyS 1.0 y BioSyS 2.0 para verificar si el Clustering de
series temporales utilizando el algoritmo CobWeb es méas especifico teniendo en cuenta la similitud
entre las series temporales pertenecientes a un mismo cluster, se demostré que en la versiéon 1.0 de
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BioSyS las series temporales correspondientes a un mismo cluster son muy diferentes, no siendo asi

en la version 2.0 de BioSysS.

CobWeb en laversiéon 1.0

Populations Dynamic cluster2/

25,0 4

2

22,51

2

20,0 1

»

17,5 1

2

=
L1
]

Populations
'—'
1_l“«J
L) |

2

10,0 |
7511
5.0] |
254 |

»

0,040 \*

Time

Figura 13. Dindmica de Poblacién 1 en BioSyS 1.0
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Populations

Populations Dynamic cluster27

13 1
12'|
11

10-|

=] o

g

Time

Figura 14. Dindmica de Poblacién 2 en BioSyS 1.0
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CobWeb en laversiéon 2.0

27,5 1

25,0 1

22,5 1

20,0 1

Populations

10,0

7.5

5.0

2,51

Populations Dynamic cluster27/

0,0 1=

Figura 15. Dindmica de Poblaciéon 1 en BioSyS 2.0
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—
e

Populations
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5,0
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LN

0,045

Time

Figura 16. Dinamica de Poblacion 2 en BioSyS 2.0
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Conclusiones

CONCLUSIONES

» Se definié un nuevo criterio de similitud para la realizacion de clusters a series temporales.

» Se modifico la implementacion del algoritmo CobWeb para la realizacion de Clustering de series
temporales de forma secuencial.

» Se comparo el algoritmo de Clustering (CobWeb) de BioSyS 1.0 con el algoritmo propuesto y se
obtuvo mayor similitud entre las series temporales pertenecientes a un mismo cluster. El tiempo
para la modificacion realizada es mayor con respecto a la version anterior a la hora de ejecutar

el algoritmo, pero es aceptable.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

» Profundizar mas en el tema para encontrar técnicas que permitan el manejo mas eficiente de
las series temporales.
> Implementar el algoritmo de forma distribuida para asi tener un mejor rendimiento de la

aplicacion en tiempo de ejecucion y obtener los resultados en menos tiempo.
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS

Andlisis: Estudio mediante técnicas informéticas de los limites, caracteristicas y posibles soluciones

de un problema al que se aplica un tratamiento por ordenador.
Biologia de Sistemas (BS): Area de investigacion cientifica que se preocupa del estudio de procesos

biolégicos usando un enfoque sistémico.
Sistema Bioldgico (SB): Es un conjunto de 6rganos y estructuras analogas que trabajan en conjunto

para cumplir alguna funcion en el ser vivo.

BioSyS: Biological System Simulator (Software para la Simulacion de Sistemas Bioldgicos).
Centroide: Centro de masa de un objeto con densidad uniforme. El centroide de un cluster se define
como el punto equidistante de los objetos pertenecientes a dicho cluster, es como decir el punto de
equilibrio.

Clustering: Es un conjunto de técnicas destinadas a realizar clasificaciones de datos en un entorno no
supervisado disponiendo de datos que se quieren agrupar y separar por clases.

Cluster: Clases en las que se van a separar los datos (para el presente trabajo: series temporales) de
acuerdo a un criterio de similitud (para el presente trabajo: coeficiente de correlacion lineal).
Inteligencia_Artificial: Es la rama de la ciencia informatica dedicada al desarrollo de agentes

racionales no vivos.
Mineria de datos: Es un proceso de extraccion de informacion y busqueda de patrones de

comportamiento que permanecen ocultos entre grandes cantidades de informacion.

Series Temporales: Se define como una sucesion ordenada, a través del tiempo, de un conjunto de

variables objeto de estudio.
Simulacién: Es imitar una situacion del mundo real en forma matematica.

Software libre: Software que, una vez obtenido, puede ser usado, copiado, estudiado, modificado y

redistribuido libremente.
Redes Neuronales Artificiales (RNA): Las Redes Neuronales Artificiales son una rama de la

Inteligencia Artificial que intentan reproducir el comportamiento del cerebro humano.
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