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{ RESUMEN.

; Este articulo se presenta como un avance parcial del proyecto de investi-

i gaci6n Desarrollo de Herramientas para Mineria de Datos-UDMiner, en
el que se muestra la implementacién de una red neuronal tipo resonancia
adaptativa, ART2, empleada para la agrupacién de datos. Se compara la
técnica 1mp1ementada con el algoritmo EM y los mapas autoorgamzatlvos
de Kohonen
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t ABSTRACT

g In this paper, we present a partial advance of the project of development

' investigation of .tools for data mining, which consists on the implementa-
tion of Adaptative Resonance Network (ART2) for the clustering data. The
implemented technique is compared with Self-Organizing Maps and the
algorithm EM (Expectatlon Maximization) w1th the purpose of measuring

the clustering effectlveness
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? INTRODUCCION

El objetivo de la agrupacién de datos es obtener grupos o con)untos de ele-
mentos entre los elementos de X, de manera que los elementos. asxgnados al
mismo grupo sean similares. Un grupo es una coleccién de datos semejantes
a otros de un mismo grupo y diferentes a los objetos de otros grupos [1].

DR e

El andlisis de agrupacién es un conjunto de metodologias para clasificacién

"automdtica de muestras entre un nimero de grupos usando medidas‘dé aso*
ciacién. Es decir, las muestras en un grupo son similares; las pertenecientes
a otros grupos son diferentes [2].

El anilisis de grupos, también llamado segmentacmn de datos, tiene gran
variedad de metas, todas referidas a una coleccién de grupos o segmentos
de objetos entre subconjuntos “grupos’, de modo que los grupos de un mismo
objeto estan estrechamente relacionados entre si, y difieren notablemente
con grupos de otros objetos. Un objeto puede ser descrito por un conjunto
de medidas o por sus relaciones con otros objetos [3].

El analisis de grupos puede ser una herramienta estindar para béneficiar la
percepcién en la de la distribucién de los datos, para observar las caractens-
ticas de cada grupo y para enfocarse en una coleccién partlcular He's grupos
con el fin de lograr mayor exploracion. Alternativamente, puede servir como
técnica para preprocesar datos, tal como caracterizacién y clasificacién, los
cuales podrian operar sobre los grupos descubiertos.

La agrupacion de datos contribuye a dreas de investigacién, incluidos Mineria
de Datos, estadisticas, aprendizaje computacional, tecnologia de bases de datos
espaciales, biologia, mercadeo, etc. Como consecuencia de la gran cantidad
de informacién de las bases de datos, el anélisis de grupos ha llegado a ser un
tema importante en la investigacién de Mineria de Datos. Como una rama
dela estadistica, el anélisis de grupos ha sido estudiado por varios afios, con-
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centréndose principalmente en la distancia basada en el analisis de grupos.
Las herramientas basadas en K-means, K-medoids y otros métodos también
han sido construidos dentro de varios paquetes o sistemas de software de
andlisis estadistico, como S-Plus, SPSS y SAS. En aprendizaje computacional,
la agrupacion es un ejemplo de aprendizaje no supervisado.

En Mineria de Datos, algunos esfuerzos se han enfocado en encontrar métodos
eficientes para el analisis de grlipos en las grandes bases de datos. Recientes
temas de investigaci6n se estdn orientando en la escalabilidad de los métodos
de agrupacién, mayor eficiencia delos métodos para la agrupacién de formas
complejas y tipos de datos, técnicas de agrupacién de alta dimensionalidad
y métodos de agrupacién para datos mixtos nuh}éricos y categéricos en
grandes bases de datos. o _ '

En el articulo se muestra el proceso de desarrollo y validacién de una herra-
mienta para la agrupacién de datos, cuyo propésito es extraer conocimiento
util a partir de los datos. Se utiliza como técnica de agrupacién una red
neuronal artificial, llamada Red de Resonancia Adaptativa.

El articulo se encuentra estructurado en: 1) Requerimientos y métodos de
agrupaci6n de datos, donde se presenta una resefia referente a escalabilidad
y capacidad para manejar diferentes tipos de datos. 2) Métodos de agrupa-
cién (basados en particionamiento, jerarquicos, basados en grid, basados en
densidad, y basados en el modelo). 3) Red.de resonancia adaptativa, aqui se
presenta la teoria utilizada en la red ART2, junto con su arquitectura, haciendo
énfasis en el subsisteniao de orientacién y de atencién. 4) Analisis de resultados.
Para tal fin Sq toman Sdife'rentes conjuntos de datos, provenientes de la WEB,
y se hace la comparacién con Mapas Autoorganizativos de Kohonen y el al-
goritmo EM (Maximizaci6n de la Esperanza). 5) Finalmente, se plantean las
conclusiones obtenidas del avance parcial de investigacion y se deja abierta
la posibilidad realizar trabajos futuros.
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i REQUERIMIENTOS DE LA AGRUPACION

EN LA MINERIA DE DATOS [1]

Escalabilidad _
Existen algoritmos de agrupacién que funcionan bien en pequefias colec-
ciones de datos (por ejemplo, 200 datos). Sin embargo, una gran base de

datos contiene millones de objetos. La agrupacién sobre un patrén‘en una

gran coleccién de datos puede conducir a predisponer resultados, és decir,
normalmente funcionan bien con pocos datos.

Capacidad para manejar diferentes tipos de datos

Diferentes algoritmos son disefiados para grupos de intervalos de datos nu-
méricos; no obstante, las aplicaciones pueden requerir agrupacién de otros
tipos de datos, por ejemplo binarios, nominales, y ordinales, o mezclas de
estos tipos de atrlbutos o

Grupos de formas arbitrarias

Algunos algoritmos de agrupacién estidn basados en las medidas de distan*
cia euclidiana o Manhattan. Estos tienden a encontrar grupos esféricos con
similar tamafio y densidad. Sin embargo, un conjunto de datos podrla ser de -
cualquier forma. Es importante desarrollar algoritmos que puedan descubrlr
grupos de forma arbltrarla T

Requerimientos minimos para especificar parametros

Un alto nimero de algoritmos de agrupacién requieren especificar ‘para-
metros en el andlisis de grupos (como el ndmero de grupos deseados). La
agrupacion puede ser totalmente sensible a la especificacién de paréin'etros.
Los pardmetros pueden ser, con frecuencia, dificiles de determinar, sobreé todo
con colecciones de datos contenidas en objetos de alta dimensionalidad.

Habilidad para tratar con datos ruidosos

La mayoria de bases de datos del mundo real contienen datos faltantes, datos
sin conocer o datos err6neos. Algunos algoritmos de agrupacién son sensibles
a tales datos y pueden conducir a grupos de baja calidad.

s .
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Independencia en el orden de los registros

Existen algoritmos de.agrupacién sensibles al orden de especificaciéon de
los datos; por ejemplo, la misma coleccién de datos, cuando se presenta con
diferente disposicién en un'algoritmo, puede generar diferentes grupos.

Alta dimensionalidad .

Una base de datos puede contener diversas dimensiones o atributos. La
mayoria de los algoritmos de agrupacién funcionan bien con datos de baja
dimensionalidad, que involucran solo dos o tres dimensiones. Los humanos
somos buenos para juzgar la calidad de agrupacién por debajo de tres dimen-
siones. Esto estd desafiando al andlisis de grupos con alto espacio dimensional,
en especial considerando que tales datos pueden ser escasos.

Interpretablhdad y usabllldad
Los que aplican la agrupacién esperan que los resultados de ésta sean inter-
pretables, comprensibles y usables.

METODOS DE AGRUPACION

Existe un gran nimero de algoritmos de agrupaci6n en la literatura. Escoger
uno depende del tipo de datos y del propésito ydap_licaciéﬁ del algoritmo. Si
el andlisis de agrupacion se usa como herramienta descriptiva o explorativa,
es posible probar diferentes algoritmos sobre el mismo dato para ver sus
resultados. En general, los principales métodos de agrupacién pueden ser
clasificados en las siguientes categorias.

Métodos de particionamiento

Dada una base de datos de 7 objetos o registro de datos, un método de par-
ticionamiento construye K particiones sobre los datos, donde cada particién
representa un grupo con k<=n, es decir, clasifica los datos dentro de K grupos,
los cuales satisfacen los siguientes requerimientos:

1. Cadagrupo -podria‘ éqntener al menos un objeto.

[EATEY? » B . . t ' .
2. Cada objeto podria pertenecer exactamente a un grupo.
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Dado K, el numero de particiones por construir un método de particio-
namiento crea una particion inicial. Esta usa una técnica de relocalizacién
iterativa que procura perfeccionar.la particién por movimiento de objetos
de un grupo a otro. El criterio general'de unbuen particionamiento es que
los objetos del mismo grupo son “cercanos” o relacionados los unos con los
otros, mientras que-los objetos de diferentes grupos son “apartados™o  muy
diferentes. -

Para llevar a cabo una buena égrupacié.n basada en particionamiento, se
podria requerir una numeracién exhaustiva de las posibles particiones. En
cambio, la mayoria de aplicaciones adoptan heuristicos: 1) el algoritmo
k-means, en el que cada grupo es representado por el valor medio de los
objetos en el grupo, y 2) el algoritmo k-medoids, en el que cada grupo es
representado por uno de los objetos localizado cerca-del céntro del grupo.
Estos'métodos heuristicos funcionan bien con grupos esféricos y con bases
de datos de pequefio y mediano tamaiio. Si las bases de datos:tienen forma
compleja o son de gran tamaino, el método de particionamiento k-medoids
necesita ser extendido [1].

Métodos jerarquicos .

Un método j )erarqulco crea una descomp051c1on )erarqulca de una’'coleccién
dada de datos. Considerando’ que los métodos basados en particién inician
especificando un niimero de grupos ybuscan,a traves de posibles asignaciones
de grupos de puntos, encontrar una fiincién que perfecc1one el grupo, los
métodos jerdrquicos unen gradualmente puntos o dividen supergrupos [4].

Un método jerdrquico puede ser clasificado en aglomerativo o divisivo,
dependiendo de c6mo se conforma la descomposicién jerrquica. La forma
aglomerativa también llamada forma bottom-up, comiénza formando un
grupo separado con cada objeto. Este une sucesivamente 16s objetos o grupos
cercanos a otros hasta que todos los grupos se unen en uno (el mayor nivel
de la jerarquia) o hasta que se cumple determinada condicién. El método
divisivo, también llamado top-down; comienza con todos los objetos de un
mismo conjunto. En cada iteracién sucesiva, un grupo es dividido en peque-
fios grupos hasta que, eventitalmente, cada objeto esté ‘dentro de un grupo o
hasta que se cumpla determinada condicién.

/cp\ CENTRO DE INVESTIGACIONES Y DESARROLLO CIENTIFICO
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Métodos basados en la densidad

La mayoria de los métodos de particionamiento agrupan objetos basados en
la distancia entre éstos. Tales métodos pueden trabajar con grupos de formas
esféricas y encontrar dificultades al descubrir grupos con formas arbitrarias:
Otros métodos de agrupacién se han desarrollado basados en la nocién de
densidad. Su idea general es continuar extendiendo el grupo dado, tan extenso
como la densidad (ntimero de objetos o datos) en la “vecindad’, excediendo
algunos umbrales; es decir, por cada dato sin un grupo dado, la vecindad
de un radio contiene un minimo ntimero de puntos. Tal método puede ser
usado para filtrar ruido y descubrir grupos de formas arbitrarias. o

Métodos basados-en Grid:

Cuenta los espacios de objetos dentro de un niimero-infinito de celdas que
forman una estructura grid. Todas las operaciones de agrupacién son rea-
lizadas sobre la estructura del grid (ejemplo; la contabilizacién de los espa-
cios). Las principales ventajas de esta forma es que este tiene un tiempo de
procesamient o répido, generalmente independiente del nimero de objetos,
pues depende solo del nimero de ¢eldas en cada dimensién de los espacios
contabilizados. ‘

- Métodos basados en el modelo

ETATCR

e

Este método encuentra un modelo para cada grupo y los datos mds ade-
cuados para este modelo. Un algoritmo basado en el modelo puede localizar
grupos para crear una funcién de densidad que refleje la distribucién espacial
de los datos puntuales. También puede determinar el nimero de grupos
basados en una estadistica estindar, tomando los objetos ruidosos dentro
de un grupo para dar robustez a los métodos de agrupacién.

RED DE RESONANCIA ADAPTATIVA (ART2)

Una de las caracteristicas de la memoria humana consiste en su habilidad para
aprender nuevos conceptos sin olvidar otros aprendidos en el pasado. Seria
deseable que esta misma capacidad se pudiera conseguir en las redes neuro-
nales artificiales. Sin embargo, muchas de éstas tienden a olvidar informacién
pasada al tratar de ensefarle nueva. En respuesta Grossberg, Carpenter y otros
desarrollaron la denominada teorfa de la resonancia adaptativa—ART [5]. Este

CENTRO DE INVESTIGACIONES Y DESARROLLO CIENTIFICO c >




Mowia
¢ Lld

C T

[EEI

Py

268

modelo se basa en la idea de hacer resonar la informacién de entrdda con
los prototipos o categorias que reconoce la red. Si entra en resonancia con
alguno (es suficientemente similar), la red considera que pertenece a dicha
categorfa y se realiza una adaptaciéon que incorpora algunas caracteristicas
de los nuevos datos a la categoria existente. Cuando no resuena con ninguno
(no se parece a ninguna de las categorias existentes), la red se encarga de crear
una nueva categoria con el dato de entrada como prototipo de la misma.

Esta teorfa se aplica a sistemas competitivos (redes con aprendizaje compe-
titivo) en los cuales, cuando se presenta cierta informacién de entrada solo
se activa una de las neuronas de salida de la red (o una por cierto grupo de
neuronas) alcanzando su valor de respuesta maximo después de competir
con las otras. Esta neurona recibe el nombre de vencedora [5].

Existen tres elementos bésicos para el aprendizaje competitivo [6]:-

A. Un conjunto de neuronas iguales, excepto los pesos, definidos aleatoria-
mente, y que por consiguiente responde de manera diferente a cada de

patrdén de entrada.
B. Un limite impuesto a cada neurona.

C. Unmecanismo que permite a las neuronas competir para responder bien
a un subconjunto dado de entradas, tal que solo se activa una neurona
de salida o solo una neurona por grupo.

Una red ART2 consta de dos capas entre las que se establecen éonexiones_
hacia adelante y hacia atras (feedforward/feedback). La estructura general
de una red ART2 se muestra en la figura 1.
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Subsistema de
-orientacion

Capa F2 ' Subsistema de
i atencién

Capa Fl

P

+ I3
T Vector de entrada

Figura 1 Arquitectura de la red ART2 [7].

A continuacién se hara un resumen del funcionamiento de la red ART2 [7].

La capa F1 se encuentra dividida en seis subcapas: w, X, u, v, p y q. Todos
los nodos marcados con una G (llamadas unidades de control de ganancia)

envian una sefal inhibitoria no especifica a todas las unidades de la capa a

la que llegan. Todas las subcapas de F1, asi como la capa r del subsistema de
orientacién, tienen el mismo niimero de unidades. Las subcapas individuales
de F1 estdn conectadas de unidad a unidad; esto es, las capas no estdn com-
pletamente interconectadas, con la excepcién de las conexiones ascendentes
que llegan a F2 y de las conexiones descendentes de F2.

El subsistema de orientacion detecta la falta de coincidencia entre las tramas
ascendentes y descendentes de la capa F1. Esta utiliza para determinar la
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coincidencia, una magnitud que recibe el nombre de pardmetro de vigilancia
y suele identificarse mediante el simbolo p. El valor del pardmetro de vigi-
lancia mide hasta qué grado discrimina el sistema entre distintas clases de
tramas de entrada. "

El control de ganancia se utiliza cuando se implementa una red ART2 donde
la capa F2 podria recibir entradas de otra capa por encima de ella (dentro de
una jerarquia de redes pertenecientes a un sistema mayor), asi-como de la
capa F1, situada m4s abajo. Este control impide que una trama que éntre por

encima de la capa F2, se cruce o se compare con otra trama que ha entrado

al mismo tiempo por la capa F1.

El subsistema de atenci6n estd compuesto por las dos capas de elementos de
procesamiento, F1 y F2, y un sistema de control de ganancia.

Procesamiento en F1. La actividad de las unidades de la subcapa F1 est4
gobernada por la ecuacién de la forma

Ex,=-Ax + (1- Bxk)];; (e~ Dx,)J, W

+ - - .
donde A, B,C,y D son constantes; [,y J , Fepresentan factores excitatorios
e inhibitorios netos, respectivamente. Las actividades de cada una de las seis
capas de F1 se pueden resumir mediante las siguientes ecuaciones:

Y

w; = I+ au; . T (2)
_w . , o
x= (3)
v, =/ (x)+bf(q) ' (4)
s : )
prur¥e()a 0©

__b
97l o o A7
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Los factores de las ecuaciones para todas las capas de F1 y para la capa r son:
I es la i-ésima componente del vector de entrada. Los pardmetros a, b, ¢, d
son constantes. La constante e recibe tipicamente un valor positivo y conside-
rablemente menor que 1, tiene el efecto de mantener finitas las activaciones
cuando no estd presente ninguna entradd en el sistema, y;es laactividad de
la j-ésima unidad de la capa F2'y g(y) es la funcién de salida de F2.

Las tres unidades de control de ganancia de F1 inhiben de manera no espe-
cifica las subcapas x, u y q. La sefal inhibitoria es igual al médulo del vector
de entrada que llega a esas capas..

La forma de la funcién F(x) determina la naturaleza de mejoramiento de
contraste que tiene lugar en F1. La eleccién 16gica para esta funcién podria
ser una sigmoide; aqui se presenta la opcion de Carpenter:

0 0x<0
./'(.v):{Y N . (8)

x>0

donde 0 es una constante positiva y menor que 1.

Del anilisis de la capa F1, se puede concluir que esta lleva a cabo una nor-
malizacién y una operacién de mejoramiento de contraste. Antes de inten-
tar buscar coincidencias en si, se deben considerar los detalles del resto del
sistema.

Procesamiento en F2. El procesamiento de F2 estd dado por la siguiente
ecuacion:

T;= Zp,- Zy 9)

La competencia de F2 da lugar a un mejoramiento de contraste, en el cual se
selecciona un unico nodo ganador.

¥

La funcién de salida de F2 est4 dada por:

d T,»=111Aax{TA}V"’

0 en .caso contrario

g(y_,)={ (10)
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La ecuacién 10 supone que el conjunto {T,} contiene inicamente aquellos

nodos que no hayan sido restaurados recientemente por el subsistema de
orientacién. ' '

Ecuaciones de LTM (memoria a largo plazo). Tanto las ecuaciones ascen-
dentes como las descendentes tienen la misma forma: : o

=8y )P z,) (1)
: U
para los pesos ascendentes desde v, en F1 hasta vienF2,y

. Zf/zg(yi)(pi—zf/) ‘ - (12)

1

para los pesos descendentes que van desde v.en F2 hasta v, en F1..

Zjizd(ui+dZL/—ZJi) | (13)
De forma similar JErn s
Zu= d(ui+dZiJ_ZiJ) . .(14)

El subsistema de orientacién. La ecuacién de las actividades de los nodos
de la capa r tiene la forma
u*cp,
" [l el )

La condicién para que produzca la restauracién es
—Ff— >1 (16)
b | el
donde p es el parametro de vigilancia. El valor del pardmetro de vigilancia

mide hasta qué grado discrimina el sistema entre distintas clases de tramas
de entrada.

Iniciacion de LTM (memoria a largo plazo) ascendente. Los valores iniciales
para los vectores de pesos ascendentes estdn dados por la ecuacién.
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donde M es el nimero de unidades de cada subcapa de F1.

El proceso también puede llevarse a'cabo mediante la implementacién de
mapas autoorganizativos de Kohonen. Este es un modelo aceptable para en-
contrar relaciones entre grupos complejos al basarse en el manejo de vecindad
para agrupar; sin embargo, una limitante es el alto costo computacional que
implica su ejecucion [8]. Este modelo fue un desarrollo previo a la implemen-
tacién de la red ART2, presentada como un avance parcial de investigacién,
del cual se muestran los resultados obtenidos para algunos conjuntos de datos

en la tabla 1. Para mayor informacién acerca de este desarrollo, remitase a

[8], donde encontrard la teoria empleada en los mapas autoorganizativos de
Kohonen y las especificaciones de la implementacién.

i ANALISIS DE RESULTADOS

Para validar el software desarrollado, se utilizaron diferentes conjuntos de
* datos (tomados de http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html).
Para cada uno se realizaron 10 pruebas con el fin de medir la efectividad del
modelo neuronal ART2 en la agrupacién de datos. Se hace una comparacién
del modelo implementado frente al modelo de mapas autoorganizativos de
Kohonen y el algoritmo EM (Expectation Maximization). Para este dltimo
se utilizé la herramlenta WEKA (Entorno para el Anilisis de Conoc1mlento
de la Universidad de Walkato) Vertablal.

Encuantoala conﬁguracmn de lared ART2,luego de reahzar las respectivas
pruebas con cada uno de los conjuntos de datos; se obtiene: el valor medio
para el pardmetro de vigilancia es 0.4; para la constate e es 0.2; Para las demds
constantes no se pudo establecer un valor medio.

En términos generales, la efectividad de agrupacién de la red ART2 es superior

alos mapas autoorganizativos de kohonen y al algoritmo EM al obtener una
efectividad promedio del 69.12%.
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Tabla 1 Efectividad de la agrupacion.

Mapas auto-
Algoritmo EM organizativos de ART2
Conjunto de Kohonen ) )
datos Efectividad Efectividad Efectividad
' de Tiempo de - Tiempo de | " Tiempo
agrupacion agrupacion agrupacién
Soybean 73% 3 min 1 seg 57% ! n;leng40 94.7% 11 seg
Contact-lences 33% " 1seg 0% 1seg 0% - 1seg
Led7_data 100% 4 seg - 80% 8seg | 70% : !_- 3 seg
Vehicle_data |~ 0% 1 min 15 seg 75% 15 seg 100% | _ 6seg
Satimage 83.3% 1 min 50 seg 83% 4 min 50. 250% - 1 min 4?
seg S |- seg
Wine_data 100% 2 seg 67% 2 seg 100% *+|: 2seg
Promedio dela | - ¢, ggo, 60.33% 69.12%
agrupacién

S O
Existen casos particulares en los cuales no se logra obtener una buena agru-
pacion, como el del conjunto de datos CONTACT- LENCES, ‘en""el cual el
porcentaje de agrupacion es del 0%. La razdn esta en que, para este eJemplo
no se logré determinar una configuracion aceptable para la red ART2 s1endo
esta una limitante del modelo implementado. )

Ademds, se observa que la calidad de agrupacién obtemda con ARTZ del
conjunto de datos SATIMAGE es inferior a la obtenida con los otros dos
modelos, alcanzdndose solo un 50% de agrupacién. La exphcacwn 'radica
en que el funcionamiento de la red ART2 tiende a degradarse cuando el
volumen de instancias es alto (la degradacién del func1onam1ento se puede
contrarrestar con una buena configuracién de la red). ’

CONCLUSIONES

La red neuronal ART2 es una técnica viable para la agrupacion de datos,
dada su alta efectividad; sin embargo, la configuracién del parametro de
vigilancia debe hacerse utilizando heuristicas o, en el peor de los casos, a
través de la experimentacion. Esto implica que si el parametro empleado no
es adecuado, la efectividad de agrupacion es baja.
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El modelo ART2 es una de las redes neuronales artificiales néds poderosas
debido a su capacidad de autoorganizacién, aprendizaje no supervisado y
ONLINE, pero también es una de las mas complejas en cuanto a su imple-
mentacion. Ademas, al ser expuesta a una gran cantidad de datos puede
degradarse su buen funcionamiento.

Con el presente desarrollo se observa que la red neuronal ART?2 es eficiente
para encontrar relaciones entre grupos. Esto se corrobora con la comparacién
hecha con otras técnicas de agrupacién (algoritmo EM, mapas autoorganiza-
tivos), en los que con el modelo ART?2 se obtuvo la mayor eficiencia (69.12%).
Del mismo modo, se destaca que de las tres técnicas implementadas, ART2
es la que menor tiempo emplea para generar grupos.

| TRABAJOS FUTUROS

Actualmente se est4 trabajando en un prototipo de software para la agrupa-
ci6n de datos a partir de la implementacién del algoritmo GTM (Generative
Topographic Mapping) y se tiene previsto la implementacién de técnicas
evolutivas con el fin de configurar autométicamente los pardmetros de la
red ART2.

o

! BIBLIOGRAFIA

[1] Han, J., y Kamber, M., Data Mining: Concepts and techniques; San
Diego — USA. Morgan Kaufmann, 2001, pp. 335-346.

s

[2] Kantardzic, M., Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algo-
rithms, New Jersey — USA. Wiley — Interscience, 2001, p. 117.

[3] Hastie, T., TIBSHIRANI, R., and FRIEDMAN, J., The Elements of
Statistical Learning. Heidelberg — Canada. Springer, 2001, p. 453.

(4] Hand, D., Mannila, H., and SMYTH, P., Principles of Data Mining;
London — England. The MIT Press, 2001, p. 308.

[5] Hilera, J., y Martinez, V., Redes neuronales artificiales., Wilmington

— USA. Addison Wesley Iberoamericana, 1995, pp. 219-220.

A

CENTRO DE INVESTIGACIONES Y DESARROLLO CIENTIFICO c"
s

275



2id

feoneloy

&

T Y

276

[6] Haykin, S., Neural Networks: “A comprehensive fouﬁdatio’n”, New Jersey
— USA. Prentice Hall, 1999, p. 58. '
[7] Skapura, D. y Freeman, J., Redes‘gt:euronales, algoritmos, aplicaciones
y técnicas de programacién, Madrid — Espafia. Diaz de Santos, 1993, pp.
335-343,

(8] Bautxsta, S., Reyes, A,y Rodrlguez, ] Protot1p0 de software para
la agrupacién de datos con una red neuronal artlﬁc1al con topologxa de
Kohonen”, Bogotd — Colombla Tecnura, Ano 8, No. 15 2004, p. 65.

CENTRO DE INVESTIGACIONES Y DESARROLLO CIENTIFICO



