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RESUMEN

Una consecuencia de la sobrecarga de informacion en la actualidad es que la
capacidad tecnoldgica para recolectar, comunicar y guardar grandes volimenes de
informacion esta incrementando mas rapido que las capacidades humanas de
analisis, dejando una brecha entre los usuarios y el conocimiento existente en las
bases de datos. Esta brecha ha motivado el desarrollo de maneras graficas de
representar y analizar datos de alta dimension, entendiéndose dimensién como el
namero de atributos o caracteristicas que posee una muestra u objeto.
Particularmente, en este trabajo se propone desarrollar una interfaz grafica basada
en un modelo cromético que permite la combinacion intuitiva de métodos de
reduccion de dimension (RD), con el fin de hacer la visualizacion de datos mas
inteligible para los usuarios y, por lo tanto, un usuario (no necesariamente experto)
podra facilmente y de manera intuitiva hacer uso de métodos de reduccion de
dimension.

El modelo interactivo propuesto esta basado en el espacio de color RGB en donde
los valores de intensidad en puntos dentro de una superficie formaran un vector de
ponderacion que, a su vez, definird el grado con que un método en particular es
utilizado. De este modo, un usuario podra aplicar intuitivamente una mezcla de
métodos de RD a través de la exploracion del modelo croméatico con el fin de obtener
una representacion de los datos que pueda brindar informacion que no fue
detectada con anterioridad. Los métodos de RD seleccionados son implementados
a través de aproximaciones kernel de forma que, la combinacion de métodos de RD
se vera reflejada en una combinacion lineal de matrices kernel.



ABSTRACT

Nowadays, a consequence of data overload is that world’s technology capacity to
collect, communicate, and store large volumes of data is increasing faster than
human analysis skills. Such an issue has motivated the development of graphic ways
to represent and analyze high-dimensional data, where dimensionality is defined as
the number of measurements or observations that represents an object or instance.
Particularly, in this work, we propose a graphical interface that allow the combination
of dimensionality reduction (DR) methods using a chromatic model to make data
visualization more intelligible for humans. In consequence, (even non-expert) users
can intuitively either select a concrete DR method or carry out a mixture of methods.

This work presents an intuitive model that allows the combination of three
dimensionality reduction methods taking into account properties such as interactivity
and controllability. The model is based on the RGB color space where each primary
color (red (R), green (G), blue (B)) represents a particular method and the full range
of colors derived from the combination is reflected in the mixture of dimensionality
reduction methods. Conventional DR methods are implementing by kernel
approximations, which there are combined trought a lineal combination of kernel
matrices.
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GLOSARIO

Big Data: Big Data, macrodatos o datos masivos es un concepto que hace
referencia al almacenamiento de grandes cantidades de datos y a los
procedimientos usados para encontrar patrones repetitivos dentro de dichos datos.

Dimension: En términos generales, la dimension de una base de datos es definida
como la cantidad de mediciones, caracteristicas o atributos que tiene cada objeto o
muestra.

Reduccion de dimension: Las técnicas de reduccion de la dimension tienen por
objetivo final condensar la informacion de un conjunto de variables en un nuevo
conjunto de variables (de menor numero que el anterior), con la menor pérdida de
informacion posible.

Espacio embebido: En este trabajo espacio embebido hace referencia al espacio
de baja dimension resultante cuando un método de reduccion de dimension es
aplicado a una base de datos de alta dimension.

Diagrama de dispersion: Un diagrama de dispersién o grafica de dispersion o
gréafico de dispersion es un tipo de diagrama matematico que utiliza las coordenadas
cartesianas para mostrar los valores de dos o tres variables para un conjunto de
datos.

Interpolacidn baricéntrica: La interpolacion es un proceso por el cual se define un
valor en un punto cualquiera a partir de los valores conocidos en algunos puntos
dados (en este caso vértices de un triangulo).

Imagen RGB: Son aquellas imagenes que estan representadas a través de los
colores primarios rojo, verde y azul. Este tipo de imagenes son las mas adecuadas
para ser mostradas en monitores y que, finalmente, seran impresas en impresoras
de papel fotografico.

Pixel: El pixel puede definirse como la mas pequefia de las unidades homogéneas
en color que componen una imagen de tipo digital.

Resolucion de intensidad: En escala de grises la resolucion de intensidad de una
imagen se define como los niveles de grises que una imagen puede tener.

Resolucion de espacial: Se define como y el nimero de filas (el alto) y columnas
(el ancho) que tiene una imagen, es decir, el nUmero de pixeles.



INTRODUCCION

Los avances en las capacidades de recoleccion y almacenamiento de datos han
dejado una sobrecarga de informacion que excede en mucho las capacidades
humanas de andlisis, y teniendo en cuenta que bases de datos pueden ser
generadas en diferentes areas del conocimiento surge la necesidad de buscar
técnicas y metodologias que permitan representar los datos de una manera mas
inteligible para el ser humano [1]. La transformacion de datos de alta dimension en
datos de una dimension menor (datos embebidos) que preserve la informacion
original lo mas adecuadamente posible, es un area de investigacién ampliamente
estudiada [2], [3], dada su habilidad de reducir el costo computacional y/o mejorar
el desempefio de tareas de reconocimiento de patrones y de visualizacién de la
informacion [4], [5]. A pesar de la existencia de herramientas que han alcanzado
altos indicadores en términos de rendimiento computacional, exploracion y
representacion de datos de alta dimension, éstas carecen de propiedades
importantes como interactividad y controlabilidad, lo que hace necesario la
intervencion de un experto con conocimientos a priori con el fin de aplicar técnicas
y metodologias que permitan procesar de la mejor manera los datos e interpretar
los resultados obtenidos, que en algunos casos pueden ser ambiguos y dificiles de
analizar aun para el usuario experto [4], [6]. Cabe resaltar que debido a la naturaleza
interdisciplinar del manejo de bases de datos y las herramientas de analisis
demasiado complejas y abstractas para el usuario inexperto, se estaria formando
una brecha entre los usuarios y el conocimiento disponible en una base de datos
[3]. La reduccién de dicha brecha es la premisa en la cual esta investigacion esta
basada.

Este trabajo toma conceptos y técnicas existentes en las areas de reduccién de
dimension y visualizacion de la informacién con el fin de que un usuario pueda
interactuar directamente con una base de datos y conseguir representaciones
graficas que le permitan obtener conclusiones y tomar decisiones [6], [7]. Para este
fin, se presenta un modelo intuitivo que permite la combinacion de tres diferentes
métodos de RD de manera que los datos embebidos puedan ser obtenidos de
manera controlada e interactiva. El modelo propuesto esta basado en el espacio de
color RGB, donde cada color primario (rojo (R), verde (G) y azul (B)) representa un
método de RD en particular mientras que todo el rango de colores derivado de la
combinacion de estos colores se vera reflejado en la mezcla de métodos de RD los
cuales, son implementados a través de aproximaciones kernel. Finalmente, la matriz
kernel alimenta un algoritmo generalizado de analisis de componentes principales
(KPCA) [6], [8] . EI beneficio de esta aproximacion es que el usuario podra utilizar
métodos de RD sobre los datos, incluso sin tener conocimientos acerca de los
fundamentos teoricos detras de ellos, de esta forma el usuario controlara los datos
embebidos resultantes mediante la exploracion intuitiva del modelo cromatico. En
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otras palabras, el modelo interactivo propuesto utiliza los puntos de color dentro de
la superficie los cuales definen el grado o nivel con que un método de RD (matriz
kernel) es utilizado.

Este enfoque permite evaluar visualmente el comportamiento de los datos originales
cuando se aplica un método de RD en particular o una combinacion de métodos de
manera que el usuario sea capaz de escoger la representacion que mas se ajuste
a sus necesidades. El modelo cromatico propuesto en este trabajo es evaluado
usando tres meétodos clasicos de reduccion de dimension : Locally Linear
Embedding (LLE) [9], Classical Multidimensional Scaling (CMD) [10], [11] ¥
Laplacian Eigenmaps (LE) [12]. Ademas, los experimentos son desarrollados con
cuatro bases de datos: Dos bases de datos reales (imagenes de objetos - COIL 20
e imagenes de digitos -MNIST) y dos bases de datos artificiales (Cascardn esférico
en 3Dy el rollo suizo). El desempefio de los métodos de reduccion de dimension es
evaluado mediante una version escalada de la tasa promedio del acuerdo entre los
k-vecinos mas cercanos como se explica en [13].
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1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEMIENTO DEL PROBLEMA

Los avances electronicos e informaticos presentes en la actualidad han tenido un
gran impacto en la forma como se maneja la informacién, debido a que terabytes de
informacion representados en bases de datos son generados a diario [10], [14]. Si
bien las capacidades de almacenamiento estdn avanzando de forma acelerada para
acaparar los grandes voliumenes de informacion que se generan actualmente, las
capacidades para analisis y representacién de datos estan evolucionando de una
manera mas lenta, dejando una brecha entre el usuario y la informacion [1], [7], [10].
De esta manera la tarea de presentar y/o representar datos de forma comprensible
e intuitiva es un area de estudio que ha adquirido importancia en los ultimos afios,
debido a que en muchas ocasiones los datos no son facilmente interpretables lo que
hace necesario la intervencion de un experto con conocimientos a priori [3] [14]. Uno
de los mayores problemas que enfrenta la representacion de los datos es la alta
dimensién debido a que la percepcidn humana esta limitada a tres dimensiones, e
inclusive, en tres dimensiones los datos pueden ser ambiguos y no muy claros [2],
[3], [14]. En términos generales, la dimension en una base de datos esta definida
por el nUmero de mediciones o atributos que posee cada muestra u objeto, en
consecuencia, si un registro tiene mas de tres mediciones no podra ser
representado de manera tradicional en un diagrama de dispersion en el plano
cartesiano, dificultando el proceso de descubrimiento de nuevo conocimiento en una
base de datos [3]. La visualizacion interactiva de informacién permite a un ser
humano el desarrollo de operaciones mentales que hacen posible el rapido acceso
a grandes bases de datos (Big Data), convirtiendo a la maquina en una herramienta
importante en el proceso de descubrimiento de patrones y nueva informacion que
no fueron previstos con anterioridad [1], [7], [14].

La percepcion de un patrén a menudo puede ser la base de una nueva vision, por
lo tanto, la visualizacion facilita la comprension de las caracteristicas tanto a gran
escala como a pequefia escala de los datos, por esta razon la visualizacion de datos
es en muchos casos imprescindible, especialmente en las etapas de analisis donde
se hacen hipotesis significativas sobre los datos. El descubrimiento de conocimiento
en base de datos (DCBD) es en si un proceso con el cual se extraen patrones a
partir de conjuntos de datos con el fin de encontrar informacion de interés o formular
predicciones de algun evento en particular. EI DCBD ya ha sido ampliamente
explorado y desarrollado, y tiene una gran diversidad de aplicaciones como la
determinacién de perfiles de clientes fraudulentos [15], descubrir una relacién
implicita que exista entre sintomas y enfermedades [16], [17] analisis de mercado,
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ventas y soluciones a clientes [14], [15], entre otras aplicaciones, es por esto que
se requiere que las técnicas de DCBD se sigan explorando y desarrollando.

En la actualidad existen herramientas que implementan técnicas que implican el pre
procesamiento, el uso de métodos de mineria de datos y/o visualizacion [18], [19],
estas herramientas realizan el proceso de DCBD pero presentan diversos
problemas entre los que se encuentra una respuesta aceptable pero con un gasto
computacional alto y, ademas, con un bajo rendimiento en velocidad, o una
respuesta rapida pero con resultados muy dificilmente interpretables, es decir, para
poder analizar los resultados es necesario contar con un conocimiento previo o tener
experiencia en dicha interpretacion [20], también se considera que estas
herramientas no mantienen una apropiada interactividad con el usuario debido a
gue no permite adecuar los parametros existentes en los grandes volumenes de
datos y no toman a consideracion las necesidades del usuario [21], [22]. Las
herramientas de visualizacién de grandes volimenes de datos se encargan de
aplicar, métodos de mineria de datos para la extraccion de patrones en formas de
reglas o funciones, o métodos de reduccion de dimensién orientados a la
visualizacion, pero sea cual sea el caso, realizar la visualizacion de dichas
dimensiones reducidas puede llegar a ser algo abstracto [18], [19], [20]. Por lo tanto,
se aprecia que existe la necesidad de que el usuario cuente con una herramienta
interactiva que permita manipular los métodos de DCBD acorde a sus necesidades
para obtener los resultados deseados y que éstos sean facilmente interpretables sin
un conocimiento previo de dichos métodos [6], [18]. Teniendo esto en cuenta, se
puede decir que la representacion visual cumple un papel muy importante dentro
del procesamiento de datos cuando se fusiona y complementa con los procesos de
mineria de datos [7], [14].

1.2. JUSTIFICACION

La capacidad de almacenar datos ha tenido un crecimiento exponencial en los afios
recientes, dificultando cada vez més el procesamiento y andlisis de informacion [2],
[10], [18]. La mineria de datos como herramienta fundamental para encontrar
conocimiento tiene una naturaleza interdisciplinar debido a que puede abarcar
diferentes campos que usualmente son ajenos a metodologias del proceso DCBD,
de este modo surge la necesidad de crear herramientas cercanas a los usuarios en
el sentido de que sean de uso intuitivo y de facil manejo [14], [23] [24]. En la
actualidad, las tareas de reconocimiento de patrones y la mineria de datos
involucran generalmente bases de datos de alta dimensiéon que no pueden ser
representados de manera tradicional en el diagrama de dispersion [3], por esta
razon la reduccion de dimension se convierte en una herramienta importante para
conocer la naturaleza de una base de datos en particular, de esta manera las
técnicas RD pueden ayudar a un usuario a elegir metodologias apropiadas para
realizar tareas de clasificacion, prediccion, extraccion de nuevo conocimiento entre
otras [6], [8], [4]. El principal objetivo de las técnicas de RD es extraer un espacio
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de representacion de baja dimensién en donde se encuentre la informacion mas
relevante eliminando datos redundantes, esto se vera reflejado en un costo
computacional mas bajo [3], [8], [25]. Las aplicaciones de técnicas de RD requieren
a menudo de personal experto que sintonicé diferentes pardmetros para obtener
una buena representacion en un espacio de baja dimension, que involucra un
incremento en tiempo y costos, para el desarrollo del proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos. Por tanto, integrar métodos de RD con técnicas
de visualizacion es una necesidad latente, que ha sido objeto de multiples estudios,
sin embargo, el disefio de una herramienta de analisis visual que sea intuitiva y que
se adapte a las necesidades de un usuario en particular sigue siendo aun un
problema abierto.

El desarrollo de este trabajo busca la unién de multiples métodos de RD mediante
una interfaz gréfica, la cual debe ser intuitiva, interactiva y pueda exponerle al
usuario el efecto que tienen las mezclas de métodos de RD en una base de datos
de entrada. Teniendo en cuenta que la metodologia de visualizacion propuesta
puede ser usada en cualquier area del conocimiento donde se generen datos, el
usuario tiene que ser capaz de aplicar métodos de RD a través de la exploracion
del modelo croméatico, ademas se busca reducir el costo computacional explorando
un entorno de programacioén alternativo a MATLAB (Processing, en este caso).

1.3. CONTRIBUCIONES DE ESTA TESIS

La busqueda de nuevos espacios que puedan representar de una mejor manera los
datos de alta dimension es un area de estudio que ha tomado fuerza en los Gltimos
aflos debido que en muchos casos se necesitan mas de tres mediciones para
describir un objeto o fenbmeno en particular, en consecuencia, las formas
tradicionales de representacion empiezan a perder utilidad si se tiene un nimero
elevado de mediciones. Por lo tanto, se debera recurrir a métodos de visualizacion
méas complejos con una elevada dificultad de interpretaciobn para usuarios
inexpertos. Este trabajo intenta disminuir la brecha entre los usuarios y las bases de
datos mediante el desarrollo de una metodologia interactiva de visualizacién de
datos de alta dimension.

La interfaz gréfica estara definida por medio de un modelo intuitivo que esta basado
en el espacio de color RGB que permite la combinacién de métodos de RD en base
al rango de colores generados en este espacio de color, por lo tanto, un usuario
sera capaz escoger un método de RD en particular o una mezcla de estos con el fin
de observar patrones de interés que no fueron detectados con anterioridad. Esta
nueva metodologia aporta soluciones a problematicas existentes en la
representacion y visualizacion de datos lo que permitird que bases de datos puedan
ser interpretadas facilmente en tiempos de procesamiento prudentes. Un ultimo
aspecto importante son las estrategias interactivas de andlisis visual, las cuales
corresponden a formas graficas de sintonizar los parametros de meétodos de
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reduccion de dimension, de modo que usuarios no expertos puedan aplicarlas de
manera intuitiva e interactiva.

Otra contribucion importante tiene que ver con el aporte cientifico y la divulgacion
de resultados a través de la publicacion de articulos cientificos obtenidos con el
desarrollo de este trabajo de grado. En total fueron tres los articulos publicados, uno
como autor principal (STSIVA’16) y dos como coautor (CIARP’16 y LA-CCI’16). Las
tematicas abordadas en los tres articulos estan relacionadas con visualizacion de
datos, ademas, de formas interactivas y eficientes de aplicar métodos de reduccion
de dimension a una base de datos en particular.

1.4. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

Este trabajo esta dividido en 7 secciones principales nombradas de la siguiente
manera: Introduccion, descripcion del problema, objetivos, marco tedrico,
metodologia, resultados y conclusiones.

En la seccion 1 se presenta el planteamiento del problema, la justificacion de este
trabajo y las contribuciones cientificas de esta investigacion.

En la seccion 2 se presenta el objetivo general y los objetivos especificos, que
fueron planteados al inicio de este trabajo de grado.

En la seccién 3 se presenta una revision bibliografica que incluyen conceptos
bésicos de Big Data, alta dimension en bases de datos y las diferentes etapas que
conforman el proceso de descubrimiento de nuevo conocimiento en bases de datos
como, por ejemplo: mineria de datos, diferentes técnicas de visualizacion de datos,
reduccion de dimension, aprendizaje de maquina y reconocimiento de patrones.

En la seccién 4 se describe la metodologia de visualizacién propuesta, asi como la
implementacion del modelo cromatico, la medida de calidad utilizada y las bases de
datos empleadas. Del mismo modo, Los resultados de los experimentos se discuten
en la seccién 5.

Finalmente, en la seccidn 6 se presentan las conclusiones que se obtuvieron a partir
de este trabajo, asi como los trabajos futuros que pueden mejorar la metodologia
de visualizacion propuesta y definir nuevos trabajos de investigacion.
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2. OBJETIVOS

En esta seccion se dan a conocer los objetivos planteados en el presente trabajo de
grado.

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar e implementar una metodologia de visualizacion interactiva de datos de
alta dimensién, a partir de un modelo intuitivo de mezcla de métodos de reduccién
de dimension, que involucre un bajo costo computacional.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Implementar algoritmos de métodos de reduccion de dimension en el entorno
de desarrollo integrado Processing, con el fin de reducir el tiempo de
respuesta presentado en algunas plataformas de alto nivel.

e Proponer un modelo de visualizacion intuitivo para la percepcion humana que
permita la mezcla interactiva de los métodos de reduccion de dimension.

e Evaluar el desempefio de la metodologia de visualizacibn mediante la

implementacion de una interfaz garantizando criterios de bajo costo
computacional, manejo intuitivo e interactividad.
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3. MARCO TEORICO

3.1. BIG DATA Y DATOS DE ALTA DIMENSION

El gran poder de procesamiento de las maquinas y su bajo costo de
almacenamiento ha permitido un gran crecimiento en las capacidades de generary
agrupar datos en cantidades enormes, estos grupos de datos contienen una gran
cantidad de informacion oculta la cual es sumamente importante [22], [26], (Figura
1). Dicha informacion puede ser estructurada, semiestructurada o no estructurada y
puede aportar enorme valor a cualquier entidad. Sin embargo, trabajar con estos
grandes volumenes de informacion supone un consumo excesivo de recursos
humanos e informaticos para su correcta manipulacion e interpretacion [14], [27].

El término Big Data hace referencia a todo aquello que tiene que ver con grandes
volimenes de informacién provenientes de diversas fuentes y escenarios
(Economia, educacion, salud, astronomia, etc.). Los conceptos fundamentales que
son agrupados en el area del Big Data son: Volumen, visualizacion, variabilidad y
velocidad; todos suponen un reto al momento de procesar y almacenar la
informacion. La variedad de su origen y la rapidez con la que se incrementa su
volumen, son algunos de los factores que dan lugar a esta area emergente de
investigacion. El avance de la tecnologia ha abierto las puertas hacia un nuevo
enfoque de entendimiento y toma de decisiones, la cual es utilizada para describir
enormes cantidades de datos que tomaria demasiado tiempo y seria muy costoso
cargarlos a una base de datos relacional para su analisis. Entonces se puede decir
que el concepto de Big Data aplica para toda aquella informacién que no puede ser
procesada o analizada utilizando procesos o herramientas tradicionales [28].
Ademas del gran volumen de informacién, existe una gran variedad de datos que
pueden ser representados de diversas maneras, por ejemplo de dispositivos
moviles, audio, video, sistemas GPS, incontables sensores digitales en equipos
industriales, automoviles, medidores eléctricos, veletas, anemometros, etc., los
cuales pueden medir y comunicar el posicionamiento, movimiento, vibracion,
temperatura, humedad y hasta los cambios quimicos que sufre el aire, de tal forma
que las aplicaciones que analizan estos datos requieren que la velocidad de
respuesta sea lo demasiado rapida para lograr obtener la informacion correcta en el
momento preciso [14], [28].
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Big Data representa una clase especial de bases de datos la cual es muy grande
para utilizar métodos estandar de procesamiento de datos. Los problemas en este
tipo de datos estdn presentes en la recoleccion, el almacenamiento, busqueda,
visualizacion y analisis [28]. Una ventaja importante de Big Data es la informacion
adicional que puede ser obtenida de grandes bases de datos en lugar de un analisis
de bases de datos pequefias y separadas entre si. Una parte fundamental de Big
Data es la visualizacion debido a la enorme importancia de exponer a un usuario en
particular, una representacion inteligible de los datos que posee, de tal forma que,
pueda obtener a partir de patrones de interés nuevo conocimiento que le permita
tomar decisiones de una mejor manera [28]. Muchas aplicaciones de visualizacion
involucran procesamiento y analisis de la informacion contenida en bases de datos
de alta dimension, por ejemplo, clasificacion de documentos, reconocimiento de
patrones, deteccidn de intrusos, etc. La metodologia de estas aplicaciones depende
en gran medida de la eficacia de procesamiento y extraccion de patrones
significativos de los conjuntos de datos y la precision de la busqueda [7], [22].

Figura 1. Diferentes fuentes de informacion en la actualidad que han hecho del Big Data
un campo de estudio ampliamente utilizado en las entidades y organizaciones. Fuente:
https://innovainternetmx.com/2015/01/uso-big-data/.

Tradicionalmente la estructura de un conjunto de datos se presenta como una matriz
de m columnas y n filas, representando cada fila informacion sobre n variables
medidas en cada unidad (individuo, empresa, inmueble, calle de una gran ciudad,
procedimiento judicial, etc.) [14], [15]. De este modo los volumenes de datos
generados actualmente (Big Data) crecen en cantidad y dimension, lo que hace,
gue un registro pueda facilmente tener docenas de atributos y el dominio de cada
atributo un rango bastante amplio, por este motivo, es importante obtener
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representaciones facilmente interpretables en bases de datos de alta dimensién [5],
[6]. Sin embargo, el problema de los datos de alta dimension es a menudo abordado
por el usuario delimitando el andlisis s6lo a unas cuantas caracteristicas o
mediciones. En consecuencia, la definicion de un sub-espacio que sdélo contenga
algunas de las mediciones efectuadas en cada registro puede ser propenso a
errores [6], [27], por consiguiente, necesario encontrar un espacio de caracteristicas
reducido que posea la informacién mas relevante del espacio original.

3.2. DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS

Los grandes volumenes de datos presentes en la actualidad, vienen acompafiados
de la necesidad de poderosas herramientas de andlisis y representacion, debido a
gue existen casos en donde se puede encontrar un denso repositorio de datos, pero
sin los instrumentos adecuados la informacion que se obtiene de este puede no ser
de mucha utilidad [7]. En consecuencia, existe un desaprovechamiento de valiosa
informacion que puede estar incrustada en grandes volumenes de datos, de este
modo un usuario sin las herramientas apropiadas sera propenso a formar conjeturas
o tomar decisiones sin tener en cuenta la informacién que puede poseer a su
disposicion. Entonces surge la necesidad de encontrar diferentes técnicas, métodos
y algoritmos que ayuden a los investigadores, analistas, gerentes entre otros, a la
obtencién de patrones utiles para los grandes volumenes de datos. Estas técnicas
y herramientas son el sujeto de un emergente campo de investigacion conocido
como Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD o KDD -por
sus siglas en inglés-) y es basicamente un proceso automatico en el que partiendo
de una base de datos de entrada se aplican técnicas y metodologias de forma que
se pueda aprovechar y explorar de una mejor manera dicha base de datos (Figura
2). Este proceso conlleva a extraer patrones en forma de reglas o funciones, con el
fin de que el usuario realice el respectivo andlisis y pueda encontrar nuevo
conocimiento [14], [15].

El proceso DCBD puede ser dividido en las siguientes etapas: limpieza de los
datos, en esta etapa se limpian los datos “sucios”, es decir, datos incompletos
(donde hay atributos o valores de atributos perdidos), el ruido (valores incorrectos o
inesperados) y datos inconsistentes (conteniendo valores y atributos con nombres
diferentes). Los datos “sucios” en algunos casos deben ser eliminados ya que
pueden contribuir a un andlisis inexacto y resultados incorrectos. Integracién de
los datos, combina datos de multiples procedencias incluyendo multiples bases de
datos, que podrian tener diferentes contenidos y formatos. Seleccion de los datos,
consiste en buscar el objetivo y las herramientas del proceso de mineria,
identificando los datos que han de ser extraidos, buscando los atributos apropiados
de entrada y la informacion de salida para representar una tarea. Transformacién
de los datos en esta etapa los datos son transformados y consolidados en formas
apropiadas para la mineria de datos, algunas veces la transformacion y la
consolidacion de los datos son desarrollados antes del proceso de seleccion de
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datos, la reduccion de los datos puede también ser desarrollada en esta etapa para
obtener una representacion mas acorde a una tarea en particular. Mineria de datos,
en este proceso se aplican métodos inteligentes para la extraccion de patrones
inmersos en un conjunto de datos. Evaluacion del patrén, se identifican los
verdaderos patrones de interés que representan conocimiento. Por ultimo, se tiene
una etapa denominada representacion del conocimiento en donde técnicas de
visualizacion y representacion son usadas para presentar el conocimiento en forma
de patrones al usuario [14], [23].

Figura 2. Esquema general de las etapas presentes en el proceso de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (DCBD): integracion de los datos, seleccion de los datos,
transformacion de los datos, mineria de datos, evaluacién del patrén, representacion del
conocimiento y por Ultimo interpretacion y evaluacién para encontrar nuevo conocimiento.
Fuente: [23].

A pesar de que el proceso DCBD contiene técnicas y metodologias utiles al
momento de analizar y aprovechar bases de datos, el crecimiento de los volumenes
de informacion presentes en la actualidad ha generado una alta demanda en el
desarrollo de procesos que permitan entender estos volimenes de informacion,
esto se realiza eficazmente mediante la mineria de datos, pero grandes volimenes
de datos pueden generar similares conjuntos de reglas o patrones. Estas formas de
representacion del conocimiento requieren de analistas con habilidades en la
interpretacion de patrones y reglas para extraer verdaderamente el conocimiento
subyacente [24]. Lo anterior, es una de las razones por las que surgen las técnicas
de reduccién de dimension las cuales permiten mitigar en cierta forma el problema
de la alta dimension, permitiendo reducir por ejemplo de 5000 variables a tan solo
5 0 4, pero, aun asi, tales variables pueden ser abstractas, por lo que estas técnicas
también necesitan de un experto para su interpretacion [7], [19], [22]. En la
actualidad, se han desarrollado herramientas de visualizacion y exploracion
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inteligente de datos que permiten comprender de una mejor forma los resultados
obtenidos cuando se aplican técnicas de mineria de datos, mientras se interactla
con multiples presentaciones visuales de la informacion [22].

La informacion visual juega un papel muy importante en la mineria de datos, ya que
el objetivo de esta area es lograr descubrir conocimiento inmerso en datos, tal
conocimiento no se puede determinar sino por métodos de mineria, pero si este
conocimiento no es facilmente interpretable, se aumenta la inversion de tiempo,
dinero y entendimiento (que supone la presencia de un experto en el tema). En la
actualidad existen herramientas que, en general, implican etapas de pre
procesamiento, uso de métodos de mineria de datos, post procesamiento y/o la
visualizacion. Sin embargo, no todas las herramientas integran todas las etapas
mencionadas, terminando en resultados abstractos de la informacion. Asimismo, las
herramientas que integran todas las etapas no tienen especial énfasis en la
visualizacion, por lo que los resultados, a pesar de que involucran un analisis visual,
tienden también a ser abstractos [7], [20], [22].

Este trabajo se enfoca principalmente en las etapas de: transformacion de los datos
originales y la visualizacion de manera que, se pueda reducir el tamafio de los datos
(numero de mediciones), encontrando las nuevas caracteristicas mas significativas
en otro espacio. Este proceso es conocido como reduccion de dimensién y busca
mapear o proyectar datos en un espacio de caracteristicas menor donde se
conserven algunas propiedades del espacio original bajo ciertos criterios, y puedan
ser representados en el diagrama de dispersion en el plano cartesiano (Figura 3).
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Figura 3. Diagrama de dispersion (scatter plot) de la base de datos iris la cual es quizas la
base de datos mas conocida que se encuentra en la literatura de reconocimiento de
patrones. El conjunto de datos contiene 3 clases (color del punto) de 50 casos cada uno
(numero de puntos por clase), donde cada clase se refiere a un tipo de planta iris Fuente:
Esta investigacion.
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3.3. REDUCCION DE DIMENSION.

La reduccion de dimension es considerada dentro del proceso DCBD como una
etapa de pre procesamiento debido a que puede mapear o proyectar los datos a un
espacio en donde los datos originales sean representados con menos atributos o
caracteristicas, con el fin, de mejorar tareas como la mineria de datos y el
reconocimiento de patrones. Ademas, al poder representar la base de datos original
con dos o tres mediciones ayudaria en gran medida a la representacion de los datos
con el fin de que sean facilmente interpretables por parte del usuario [4], [6], [27].
La aplicacion de métodos de reduccion de dimension puede generar una
representacion de los datos de alta dimension originales en un espacio de
dimension menor, el cual es formado por una combinacion lineal o no lineal de unos
atributos dados, un claro ejemplo de la aplicacién de diferentes tipos de métodos de
RD vy sus efectos puede ser observado en la Figura 4.

Figura 4. (a) Datos 'pecera’ (esfera con la tapa superior retirada). (b) Datos embebidos
bidimensionales obtenidos a través de PCA. (b y d) Las representan los espacios
embebidos obtenidos por métodos de RD no lineales conocidos como mapas de difusiéon y
Laplacian Eigenmaps, respectivamente. Fuente: [29].

El nuevo espacio de baja dimension tiene la propiedad de conservar en cierta
medida las distancias presentes en el espacio original de alta dimension, tomando
un subconjunto de variables de forma que el espacio de representacion original de
los datos sea reducido de manera 6ptima de acuerdo con ciertos criterios de calidad,
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cuya finalidad seré& diferenciar el subconjunto que permita representar de la mejor
manera el espacio inicial [29]. Los datos iniciales corresponden a muestras u objetos
representados en caracteristicas o variables. La inclusion de un gran nimero de
variables dentro del proceso de exploracion de los datos puede incrementar costos
y tiempo de procesado e incluso puede generar datos con informacién ruidosa e
irrelevante que pueden ser eliminadas con un método de RD [4]. Como se ha
mencionado antes, una forma intuitiva de visualizar datos es mediante graficos 2-D
o 3D, lo que resulta en una visualizacién natural e inteligible para los seres
humanos. En este sentido, la reduccion de dimensién toma lugar, siendo una etapa
importante en los sistemas de visualizacion de datos [14], [22]. Técnicamente, la
reduccion de dimension (RD) tiene por objetivo alcanzar una representacion de los
datos dentro de un espacio de baja dimension, sobre el cual, se puede mejorar el
desemperio de las tareas de mineria de datos, y a la vez hace que la representacion
de los datos, considerando su naturaleza intrinseca, sea mas adecuada e inteligible
para el ser humano [6]. Por esta razén las técnicas RD se convierten en
herramientas importantes de analisis que permiten aprovechar todo el conjunto de
mediciones realizadas por cada registro. En la Figura 5 se puede encontrar una
clasificacion general de los métodos de RD.

Figura 5. Clasificacion de los diferentes métodos de reducciéon de dimensidn existentes. En
grandes rasgos como se indica en la figura los métodos de RD pueden clasificarse como
métodos lineales y no lineales. Fuente: [27].
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3.4. MINERIA DE DATOS

El crecimiento exponencial en la generacion de datos y bases de datos ha creado
una urgente necesidad por nuevas técnicas y herramientas que puedan procesar
de manera inteligente y automatica grandes voliumenes de datos y transformarlos
en informacién util (conocimiento). De este modo la mineria de datos se ha
convertido en un area de investigacion con una importancia cada vez mayor, debido
a que formula un conjunto de técnicas y herramientas que permiten el correcto
procesamiento de bases de datos [14], [15], [23].

La mineria de datos es una parte esencial del proceso DCBD y se define como un
proceso de descubrimiento de patrones, tendencias y significativas relaciones al
examinar grandes volimenes de datos para determinar informacién inmersa
(también conocida como informacion oculta) que no pudo ser detectada con
anterioridad permitiéndole al usuario realizar predicciones que resuelven problemas
y permiten tomar decisiones. Mas especificamente, las técnicas de mineria de datos
tienen como finalidad el descubrir patrones, perfiles y tendencias de interés a traves
del analisis de los datos utilizando tecnologias de reconocimiento de patrones, redes
neuronales, logica difusa, algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de
analisis de datos segun el requerimiento de usuarios. En la actualidad, la madurez
de la mineria de datos ha logrado que estas técnicas y tecnologias incursionen
directamente en entornos de base de datos actuales [14]. La mineria de datos
importa conceptos del Machine learning, la Inteligencia Atrtificial y la estadistica
multivariada para analizar los patrones en las bases de datos, donde estas ultimas
se representan en forma de matrices con informacioén estructurada.

3.5. VISUALIZACION DE DATOS

La visualizacion de los datos tiene como objetivo presentar los datos de manera
claray efectiva a través de representaciones gréaficas con el fin de acercar las bases
de datos a los usuarios, de este modo, la visualizacion de datos se convierte en una
herramienta efectiva para explorar los grandes volimenes de datos que pueden ser
generados en diferentes entidades y organizaciones [22], [29]. Por esta razén la
visualizacion de los datos ha sido en los Ultimos afios ampliamente utilizada en
muchas aplicaciones como, por ejemplo, reportes de trabajo, gestidon de las
operaciones comerciales y seguimiento de algun proceso. Pero alin mas importante
las técnicas de visualizacién pueden ser usadas para descubrir posibles relaciones
gue de otra forma no son facilmente observables en los datos sin ninguna clase de
pre-procesamiento [14]. En consecuencia, se puede decir que la visualizacion de
datos esta fuertemente ligada a la mineria de datos dada su capacidad para
representar los patrones encontrados en una base de datos. Segun [10] hay dos
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problematicas que existen en los sistemas de visualizacion cuando se quiere
representar grandes volimenes de datos: primero los sistemas actuales tienen que
gastar considerables cantidades de tiempo y recursos computacionales
manipulando los datos, lo cual es bastante problemético cuando se intenta analizar
datos en grandes cantidades. El segundo problema, radica en que los sistemas
actuales de representacion carecen de herramientas efectivas para representar
estos datos de manera que se evite la superposicion de los datos en un gréfico, es
decir, en algunos casos existen demasiados registros para graficar, haciendo la
visualizacion demasiado densa para ser util para el usuario [3].

En esta seccion se explicara brevemente algunos métodos de visualizacion de
datos, con el fin, de abordar el problema de la representacion efectiva de los datos.

3.5.1. Técnicas de visualizacion basadas en pixeles.

Una forma sencilla de visualizar una caracteristica o atributo de una base de datos
es por medio del uso de pixeles debido a que ofrece un analisis netamente visual
basado en el nivel de intensidad de un pixel. Para una base de datos de dimension
n, existiran n ventanas en donde cara pixel representard un registro y el nivel de
intensidad de cada pixel representara el valor de la caracteristica. Dentro de las
ventanas los datos son ordenados de alguna manera en especifica segun la tarea
gue se quiera realizar con el fin de observar patrones o tendencias, un ejemplo de
este proceso puede ser visualizado en la Figura 6 en donde se tiene una base de
datos de una empresa de electronica, con cuatro caracteristicas (dimension igual a
cuatro). Se clasifican a todos los clientes en un orden predeterminado con el fin de
exponer los datos de los clientes en las cuatro ventanas de visualizacién. Los
colores de los pixeles se eligen de manera que cuanto mas pequefio sea el valor,
mas claro es el sombreado.

Sin embargo, si se quiere representar en una ventana datos de una manera lineal
puede no funcionar bien para una ventana con un numero considerable de
columnas. Debido a que, el primer pixel en una fila esta lejos del dltimo pixel en la
fila anterior, no obstante, estan uno al lado del otro en el orden global, por otra parte,
un pixel es cercano al pixel de arriba en la ventana a pesar de que, los dos no son
vecinos en el orden global. Para resolver este problema, se pueden ordenar los
datos en una curva con espacios vacios para rellenar las ventanas como se indica
en la Figura 7. Es importante tener en cuenta que, las ventanas no tienen que ser
necesariamente de una forma rectangular. Por ejemplo, la técnica de segmento
circular utiliza ventanas en forma de segmentos de un circulo, como se ilustra en la
Figura 8. Esta técnica puede facilitar la comparacion de las dimensiones o
mediciones porgue las ventanas de dimensiones estan una al lado de la otra, para
formar una circunferencia [14].
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Figura 6. Visualizacion de datos por medio de pixeles. En la figura se hace una clasificacion
de los clientes en orden ascendente de ingresos (a). En la figura se puede ver tendencias
como, por ejemplo, el limite de crédito (b) aumenta a medida que aumenta el ingreso; los
clientes con ingresos en el rango medio son mas propensos a comprar mucho mas (c),
ademas no existe una clara correlacion entre el ingreso y la edad (d). Fuente: [14].

Figura 7. Algunos ejemplos de curvas 2-D alternativas a la superficie rectangular, las cuales
son frecuentemente utilizadas para la representacion de datos multidimensionales. Fuente:

[14].
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Figura 8. Técnica de segmento circular. (a) Representacion de un registro de datos en
segmentos de un circulo. (b) Los pixeles estan en un arreglo fuera del circulo. Fuente: [14].

3.5.2. Técnicas de visualizacion de proyeccion geométrica

Las técnicas de visualizaciébn basadas en proyecciones geométricas ayudan al
usuario a encontrar agrupamientos o patrones dentro de datos multidimensionales.
Sin embargo, el reto central de estas técnicas es intentar visualizar un espacio de
alta dimension en un plano. Un diagrama de dispersion (scatter plot) en 2-D grafica
puntos usando coordenadas cartesianas y el valor de la proyeccion en el eje x y eje
y estara definido por el valor del atributo o caracteristica a la cual representa [3].
Una tercera dimensién puede ser agregada, manteniendo el espacio bidimensional
usando colores o formas para representar diferentes puntos. Un ejemplo de este
tipo de graficos puede ser observado en la Figura 9.

Un diagrama de dispersiéon en 3-D (Figura 3) usa tres ejes en el sistema de
coordenadas cartesianas y al igual que en el plano bidimensional se puede agregar
una cuarta dimension utilizando formas y colores, sin embargo, para bases de datos
con mas de cuatro dimensiones, los diagramas de dispersion comienzan a perder
utilidad y la informacion que presentan puede ser ambigua incluso para el usuario
experto. Existe otra técnica popular de visualizacién llamada coordenadas
paralelas (Figura 10), la cual puede manejar datos de alta dimension para
visualizar puntos n-dimensionales. La técnica de coordenadas paralelas dibuja n
ejes igualmente espaciados, uno por cada dimension, paralelos a uno de los ejes
de visualizacién. Un dato es representado por una recta poligonal que intersecta
cada eje en el punto correspondiente al valor de cada dimension (atributo o
caracteristica).
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Figura 9. Se muestra un ejemplo donde los valores del eje x y el eje y son de dos atributos
y la tercera dimensién es representada por diferentes formas, de modo que se tiene una
vision tridimensional de las bases de datos en un plano bidimensional. Fuente: [14].

Figura 10. Un ejemplo de representacion 3D de coordenadas paralelas de una base de
datos de un conjunto de células y nueve genes (9 caracteristicas). Fuente: http://www-
vis.lbl.gov/Events/SCO7/Drosophila/3DParallelCoordinates.png.
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3.5.3. Técnicas de visualizacion basadas en iconos

Estas técnicas de visualizacién hacen uso de pequefios iconos para representar
datos multidimensionales. Dos ejemplos populares de estas técnicas son, las caras
de Chernoff y las figuras de baston. Las caras de Chernoff (Figura 11) presentan
aun usuario datos multidimensionales de hasta 18 variables (dimensiones) a través
de caras en caricatura. Las caras de Chernoff ayudan a revelar tendencias en los
datos con ayuda de las partes que conforman el rostro como por ejemplo los ojos,
los oidos, la bocay la nariz, en consecuencia, la forma y dimensién de estas partes
dependeran directamente de los valores de las caracteristicas. La visualizacion de
grandes tablas de datos puede ser tedioso y poco practico, de manera que las caras
de Chernoff hacen uso de la capacidad de la mente humana para reconocer las
pequefias caracteristicas faciales y asimilarlas en conjunto.
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Figura 11. Caras de Chernoff. Cada cara representa un registro n-dimensional (n < 18) de
manera que la forma y simetria de las caras serd equivalente de alguna manera al valor de
la caracteristica o atributo de cada objeto. Fuente: [14].
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La técnica de visualizacion basada en figuras de baston (Figura 12) mapea datos
multidimensionales a 5 figuras diferentes, en donde cada figura tiene cuatro
extremidades y un cuerpo. Un plano bidimensional es formado con dos ejes (x y y)
y las dimensiones restantes son mapeadas en el angulo o el largo de las
extremidades. Si los elementos de datos son relativamente densos con respecto a
las dos dimensiones de la pantalla, la visualizacion resultante muestra patrones de
textura, lo que refleja tendencias en los datos.

Figura 12. Representacion de datos generados por un censo mediante el uso de figuras de
baston. En esta figura se representa datos del censo donde la edad y el ingreso son
mapeados en el plano y las caracteristicas restantes (el género, la educacion, e hijos) son
representados mediante figuras de baston. Fuente: Professor G. Grinstein, Department of
Computer Science, University of Massachusetts at Lowell.

3.5.4. Técnicas de visualizacién jerarquicas

Las técnicas de visualizacion generalmente presentan problemas cuando se intenta
representar una base de alta dimensién teniendo en cuenta todos sus atributos. Las
técnicas de visualizacion jerarquica intentan solucionar este problema dividiendo las
caracteristicas o dimensiones en sub-conjuntos (sub-espacios) de tal forma que los
sub-espacios puedan ser visualizados de manera jerarquica. Una de los métodos
mas representativos de visualizacion jerarquico es el conocido como “Worlds-
within-Worlds,” o n-Vision el cual puede ser visualizado en la Figura 13.
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Figura 13. En la imagen se puede observar un ejemplo de la técnica de
visualizacion conocida como “Worlds-within-Worlds,” o n-Vision con un plano
tridimensional el cual subdivide las n dimensiones del espacio de datos y las
organiza en un sub-espacio de manera jerarquica Fuente: [14].

3.5.5. Reduccién de dimensidén como técnica de visualizaciéon

Como se ha dicho anteriormente la visualizacion es la primera etapa del andlisis de
los datos, donde, el objetivo principal es darle sentido a la informacion que se tiene
antes de proceder con otras fases como, por ejemplo, modelamiento, clasificacion
y andlisis [2], [4]. Dada la existencia de una base de datos con una gran cantidad
de variables medidas una idea obvia es reducir los atributos o caracteristicas en
variables mas condensadas que representen la base de datos original con la menor
pérdida de informacion posible [6]. Las técnicas de reduccion de dimensién permiten
realizar este procedimiento convirtiendose en una herramienta clave de pre-
procesamiento de una base de datos multidimensional.

La visualizacion de datos por medio del diagrama de dispersién (Figura 3) es una
de las formas mas naturales y basicas de representacion de datos, sin embargo,
esta técnica de visualizacién esta limitada en gran medida por el numero de
caracteristicas (dimensiones) que una base de datos pueda tener. Si bien, las
técnicas nombradas anteriormente ayudan a mitigar de alguna manera los
problemas producidos por la alta dimension, los resultados graficos que se obtienen
pueden no ser lo suficientemente explicitos para un usuario inexperto. En
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consecuencia, se podrian presentar ambigliedades al momento de la interpretacion
de una base de datos [3], [16]. De este modo, la reduccién de dimension como
técnica de visualizacion se convierte en una gran herramienta que puede sacar
provecho de todas las mediciones (caracteristicas) que son realizadas a los
registros, eliminando los datos redundantes y poco trascendentes con el fin de que
puedan ser representados en un plano Cartesiano bidimensional o tridimensional
gue representa de manera concreta la naturaleza de los datos y de esta manera
posibles tendencias o patrones (Figura 14) [18].
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Figura 14. Efectos del método de reduccién de dimensién conocido como, andlisis de
componentes principales (PCA). En este ejemplo se puede apreciar como un espacio de
tres dimensiones es reducido a uno de dos dimensiones, en donde la base es mas facil de
analizar Fuente: [16].

3.6. APRENDIZAJE DE MAQUINA

Es un campo de estudio interdisciplinar, relacionado con el desarrollo de programas
de computadora que mejoran el desempefio de ciertas tareas mediante la
experiencia. De esta forma, los algoritmos para el aprendizaje de maquina (machine
learning) han probado su importancia al tratar de crear programas capaces de
generalizar comportamientos a partir de una informacion estructurada o no
estructurada suministrada en forma de ejemplos. El aprendizaje de maquina estudia
técnicas automaticas para el aprendizaje con el fin de encontrar reglas de
clasificacion o prediccidon de manera precisa con el fin, de imitar el razonamiento
humano con base en la experiencia lo mas parecido posible [24].
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3.6.1. Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es la ciencia que se encarga de la descripcion y
clasificacion (reconocimiento) de objetos, personas, sefales, representaciones, etc.
Esté campo del aprendizaje de maquina (machine learning) trabaja con base en un
conjunto previamente establecido de todos los posibles objetos (patrones)
individuales a reconocer. Los margenes de aplicaciones del reconocimiento de
patrones son de naturaleza interdisciplinar y pueden proponer soluciones a
problemas en diversas areas del conocimiento [23], [24]. A grandes rasgos se puede
decir que el reconocimiento de patrones busca imitar las capacidades cognoscitivas
humanas para diferenciar algan objeto o fendmeno en particular de otro, teniendo
en cuenta informacion proveniente del mundo exterior (sefiales). Un esquema de un
sistema de reconocimiento de patrones consta de varias etapas relacionadas entre
si. La Figura 15 muestra un esquema general de un sistema de reconocimiento de
patrones, el cual estd compuesto en primera instancia por un sensor O un
transductor que es la fuente de informacion principal, este elemento comunica el
sistema de reconocimiento de patrones con el objeto o fenbmeno que se desea
procesar. Una vez se tenga el patron se realiza una etapa de extraccién de
caracteristicas en donde a partir del patron de representacion, se extrae la
informacion discriminatoria eliminando la informacién redundante e irrelevante, en
otras palabras, es una etapa de pre-procesamiento de la informacion que se
obtienen a partir del sensor. El clasificador es la etapa en donde se toman las
decisiones del sistema. Su rol es asignar los patrones de clase desconocida a la
categoria apropiada previamente definida [24].

Figura 15. Esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones, en donde a
una sefial de entrada se asignara una clase previamente definida. Fuente: Esta
investigacion.

El objetivo de estas etapas es ajustar el sistema para que sea capaz de clasificar
sefales u objetos de entrada en una de las clases predefinidas. Para ello se debera
analizar un cierto numero de caracteristicas y para poder clasificar
satisfactoriamente sefales de entrada, es necesario un proceso de aprendizaje en
el cual el sistema crea un modelo de cada una de las clases a partir de una
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secuencia de entrenamiento o conjunto de vectores de caracteristicas de cada una
de las clases, como por ejemplo en la Figura 16 se puede observar la
representacion de una base de datos en el plano cartesiano, las cuales son lineal
mente separables una de las otras mediante un modelo basado en un recta y =
mx + b en donde de acuerdo al vector de caracteristicas de entrada se le asignara
una clase [14], [23], [24]. Generalmente se acepta que la secuencia de muestras de
entrenamiento debe contener para cada una de las clases un minimo de elementos
igual a diez veces la dimension de los vectores de caracteristicas. El sistema de
reconocimiento de patrones debe tener en cuenta las fuentes de variabilidad como
son el ruido, rotaciones, cambio de escala y deformaciones que se logra incluyendo
en la secuencia de entrenamiento patrones que hayan experimentado estas
modificaciones [24].

Figura 16. En esta imagen se puede apreciar la representacién de una base de datos en el
diagrama de dispersion. La base de datos esta conformada por tres clases diferentes, cada
clase esta representada por un color (Rojo, verde y azul), una de las principales tareas del
reconocimiento de patrones es asignar a un dato cualquiera una clase en particular. En este
caso se puede observar que las clases son linealmente separables debido a que existe una
recta que separa correctamente las clases. Fuente: [24].
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4. METODOLOGIA

En términos matematicos, el objetivo de la reduccion de dimension es mapear o
proyectar (si es una transformacion lineal) datos de un espacio de alta dimension
Y € RP*N a un espacio de baja dimensién X € R*", donde d < D, de modo que,
los datos originales y los datos reducidos estardn conformados por N puntos o
registros, denotado respectivamente por y; € R yx; € R4, coni € {1,....,N} [6],
[8]. Esto significa que una matriz de datos de alta dimension al ser mapeada o
proyectada a un espacio embebido podria ser representada con menos atributos o
caracteristicas sin afectar el nimero de muestras presentes en la matriz de datos
original. Para este trabajo se tienen en cuenta Unicamente las dos primeras
caracteristicas del espacio embebido resultante, las cuales presentan la mayor
parte de la informacion del espacio original, facilitando la tarea de representar los
datos en un plano cartesiano bidimensional [27].

Como se explica mas adelante este trabajo utiliza representaciones kernel de
meétodos de RD y un modelo cromatico para su combinacién. A continuacion, en la
Figura 17 se indica un esquema general de la metodologia de visualizacion

propuesta.
Datos de alta
dimension

Representaciones
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Figura 17. Esquema general de la metodologia de visualizacion propuesta a través de
aproximaciones kernel de métodos de RD y un modelo cromatico. Fuente: Esta
investigacion.
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4.1. KERNEL PCA

Como se ha dicho anteriormente, los métodos de RD tienen como objetivo encontrar
a partir de unamatrizY € RP*N  un espacio embebido X € R**N cond < D que
preserve la estructura o propiedades de Y tanto como sea posible bajo un criterio
establecido [4], [6]. EI método de RD conocido como analisis de componentes
principales (PCA), es una proyeccion lineal que intenta preservar la varianza a partir
de los valores y vectores propios de la matriz de covarianza [8], [27]. Ademas,
cuando una matriz de datos es centrada, es decir que el valor medio de las filas
(caracteristicas) es igual a cero, la preservacion de la varianza puede ser vista como
una preservacion del producto interno euclidiano [8].

Kernel PCA, al igual que PCA maximiza el criterio de varianza, pero en este caso
de una matriz kernel, la cual es basicamente un producto interno de un espacio
desconocido de alta dimensién. Sea ® € RP»*N un espacio de alta dimension con
Dy, » D, el cual es completamente desconocido excepto por su producto interno que
puede ser estimado [8]. Para hacer uso de las propiedades de este nuevo espacio
de alta dimension y de su producto interno es necesario definir una funcion ¢(+)
gue pueda mapear los datos del espacio original a uno de mas alta dimension (®)
de la siguiente manera:

¢(-): R — R,
yi = o),
donde el i-esimo vector columna de la matriz & estara dado por ®i = ¢(y;).

Teniendo en cuenta las condiciones de Mercer [30] y que la matriz & este centrada,
el producto interno de la funcion kernel k(-, *) puede ser calculado de la siguiente
manera, ¢(y;)"¢(v;) = k(vi,y;) = ki;. Ademas, al organizar todos los productos
internos posibles en un arreglo K = [k;;] se tendra como resultado una matriz kernel:

Kyxn = @Plxp, Pp,xn: 1)
donde kl] = k(yl,y])

Para proyectar los datos de alta dimension se utiliza una combinacion lineal a través
de una matriz W € RP»*? (matriz de rotacion), que es una base ortonormal,
definida de la siguiente manera W = [w®, .., w @]y WTW =1,, donde w® €
RP» y 1, es una matriz identidad de dimension d. Entonces, la matriz proyectada a
otro espacio de caracteristicas X € R**" puede ser obtenida con la expresion:

X=WTop, (2)
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Generalmente, la proyeccion es desarrollada sobre un espacio con una dimension
mas baja que el espacio original, esto significa que los datos son proyectados con
una representacion de bajo rango de la matriz de rotacion (d < D). Sin embargo,
los datos pueden ser proyectados en su totalidad al establecer d = D. Ademas,
teniendo en cuenta la ecuacién (2), una matriz de datos de bajo rango ® € RPr*d
puede ser obtenida cuando d < D por:

d = WX. (3)

Reemplazando la ecuacién (2) en la ecuacion (3) se puede escribir ® = WWT®.
Por lo tanto, el criterio de varianza puede ser expresado de la siguiente manera
Eo{ll®; — WWT®||2} donde |||, Y Ee{*}, denotan la norma euclidiana y el operador
del valor esperado con respecto a @, respectivamente. Considerando a Eg COMOo un
simple promedio, la funcidén objetivo del error medio cuadrado puede ser escrita
como:

1 2 ~ 112

S L@ - WWTe| = [e - &, (4)
donde |||z representa la norma de Frobenius. La representacién optima de un
espacio de alta dimension en un espacio de baja dimensién, puede formularse como
el siguiente problema de optimizacion:

m“i,n”(l) — C’I3||12:
s.t. WITwW=1,d<D (5)
X=WTop,
puede ser extendido como se muestra a continuacion:
@ - & = tr(@"®) — 2tr(7®) + tr(B7H). (6)

Teniendo en cuenta que el término tr(®Td) = ||®||% es constante y que ademas
tr(®T®) = tr(®Td), es valido asumir la siguiente dualidad:

@3 = tr(87®) + | @ — B, (7)

L =112
donde el problema de minimizar ||® — ®|| puede ser expresado como un

problema dual de maximizacion de tr(®T®). Ademas, al sustituir en tr(®T®) la
ecuacion (3) se tiene que:

tr(®T®) = tr(@TWWT D) = tr(WTopTW). (8)
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En consecuencia, el nuevo problema de optimizacion sera:

max tr(WTopTw) (9)

s.t. WIW =1,.

Para resolver el anterior problema, se puede escribir el correspondiente lagrangiano
de la siguiente forma:

LW|®) = tr(WTed™W) — tr(AWTW — 1)), (10)

donde A = Diag(24,...,4p,) son los multiplicadores de Lagrange. Resolviendo la
condicion de primer orden del lagrangiano, se obtiene el siguiente problema dual.

OPPTW = WA = WThd™W = A. (11)

Por lo tanto, el problema de optimizacién puede ser solucionado definiendo las
matrices A y W como los valores y los vectores propios de ®®T, respectivamente.
Ademas, como el problema es de maximizacion, los vectores propios asociados a
los d mayores valores propios deben ser seleccionados. De manera similar, pre-
multiplicando la ecuacién (11) por ®T, se obtiene:

PTHPTW = dTWA = KXT = XTA, (12)

De esta manera, un espacio embebido de X puede ser calculado como los vectores
propios de la matriz K.

4.2. METODOS DE REDUCCION DE DIMENSION CON APROXIMACIONES
KERNEL

La ventaja de trabajar con el espacio de alta dimension ® es que puede mejorar en
gran medida la representacién y la visualizacién de los datos embebidos del espacio
original mapeado al espacio de alta dimension, a partir del calculo de los valores y
vectores propios de su producto interno. Una estimacion del producto interno o
interior (kernel) puede ser disefiado a partir de la funcion y aplicacion que uno quiera
desarrollar [31], en este caso las matrices kernel representaran funciones de
distancia asociadas a un método de reduccion de dimension en particular. Para el
desarrollo de la metodologia de visualizacidn propuesta se tienen en cuenta tres
métodos espectrales de reduccibn de dimensién Illamados: Classical
Multidimensional Scalling (CMDS), Locally linear Embedding (LLE), y Laplacian
Eigenmaps (LE), los cuales son ampliamente explicados en [26], [31].

La representacion kernel para el método de reduccion CMDS se define como la
matriz de distancia D € R¥*N doblemente centrada, es decir haciendo que la media
de las filas y las columnas sea cero, asi :

Kcmps = _%(1 — 1y13)D(I - 1517), (13)
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donde la ij-esima entrada de D es dada por la distancia euclidiana d;; = ||y; — yj||2.

El kernel para el método LLE puede ser aproximado a partir de la forma cuadratica
en términos de la matriz W con coeficientes lineales que suman 1 y pueden de
manera optima reconstruir los datos originales. Sea una matriz M € R¥*N definida
por la expresion M = (Iy-W) (Iy-WT7) y 4,4, cOMo el valor propio mas grande de
M:

Kiigp = AmaxIn — M (14)

Debido a que kernel PCA es un problema de maximizacién de la covarianza de alta
dimensién representada por un kernel, LE puede ser representado como la matriz
pseudo-inversa del grafo L, como se muestra en la siguiente expresion.

KLE = L-I—, (15)

Donde L= D - S, tal que S es una matriz de disimilitud y D=Diag (S1y) la matriz del
grado de S. La matriz de similitud S esta formada de tal manera que el pardmetro
del ancho relativo se estima manteniendo la entropia de la distribucion con el vecino
mas cercano con aproximadamente log(K), donde k es el nimero dado de vecinos
como se explica en [32]. El nUmero de vecinos se establece como el entero méas
cercano al 15% de la cantidad de datos.

Kernel PCA es desarrollado bajo la condicion de que la matriz & tenga media cero,
por lo tanto, se debe asegurar esta condicion centrando la matriz kernel de la
siguiente manera [8], [32].

K —K-~K1y1f -~ 1y15K + — 117K 1,15 (16)
=y — 1N1§)K(IN - 1N1§)J

donde 1, es un vector N-dimensional con todos sus elementos igualesa 1y I es
la matriz identidad. El propésito de obtener esta representacion kernel de métodos
de reduccion de dimension es conseguir un kernel generalizado K € R¥*M de una
combinacion lineal de kernel como se indica en la ecuacién numero (16).

4.3. MODELO CROMATICO PROPUESTO

Esta seccion explica el modelo cromatico propuesto, el cual estd basado en el
espacio de color RGB permitiendo una combinacion interactiva de tres diferentes
métodos de RD espectrales no supervisados, de manera que un usuario no
necesariamente experto pueda hacer uso de un método de RD en especifico o una
combinacion de estos. Una aproximacion versatil de métodos espectrales de
reduccion de dimension son las aproximaciones kernel.
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4.3.1. IMAGENES RGB.

Una imagen normalizada puede ser definida como un arreglo matricial descrito por
la funcién I: N® — [0,1] , donde cada par de nimeros x,y: N? son conocidos como
pixeles y cada valor de intensidad I(x, y, c¢) es asociado a un pixel (x,y) del canal c.
Existen diferentes formas de representar la luz reflejada por los objetos, pero la
manera mas comun es la descomposicion en colores primarios rojo, verde, azul
(RGB). La descomposicion es asociada con los valores de intensidad de los
canales, los cuales estan entre 0 y 1 (si la imagen esta normalizada), de modo que
un valor de 0O indica la completa ausencia de color (color negro) y el valor 1 es
relacionado con el méximo valor de intensidad (color blanco) [33].

(a) Imagen RGB

(b) Nivel de rojo (¢) Nivel de verde (d) Nivel azul

Figura 18. En (a) se puede observar una imagen de tres canales (imagen RGB). Donde (b)
representa el nivel de intensidad del color rojo (canal 1), (c) el nivel de intensidad del color
verde (canal 2) y por ultimo (d) representa el numero los valores de intensidad del color azul
(canal 3). Fuente: [33].

En [22], se habla de la naturaleza visual de los humanos, se explica que a través
del sentido de la vista se capta la mayoria de informacion del mundo exterior, es
decir que el ancho de banda de la vision es mayor que el de todos los sentidos
combinados. Teniendo en cuenta este enfoque, el modelo cromatico saca ventaja
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del contenido visual que ofrece la variedad de colores que pueden ser generados
por el espacio de color RGB de manera que la mezcla de métodos de RD no sea
definida con valores numéricos directamente, de modo que la interaccién con el
modelo sea mas intuitiva he interactiva. Para este propdsito se saca provecho de
dos propiedades fundamentales de una imagen, la resolucion espacial y la
resolucién de intensidad. La resolucion espacial es definida como el numero de
pixeles que una imagen tiene, este valor puede ser calculado a través de la siguiente
expresion pixeles = m * n donde m representa el nimero de filas y n el nUmero de
columnas (el ancho y alto de la imagen). La resolucion de intensidad es el rango de
valores de intensidad que cada pixel puede tener, para este trabajo la imagen tiene
una resolucion de 8 bits es decir 22 — 1 = 255 debido a que el valor de intensidad 0
es considerado [33].

4.3.2. COMBINACION DE DOS METODOS DE RD A TRAVES DE IMAGENES.

Para entender de mejor manera el concepto del modelo cromético propuesto es
necesario explicar primero la mezcla de dos métodos de RD. En la Figura 19, se
indica una imagen con dos canales (c; y c¢;) con una resolucion espacial de m = 256
filas por n = 100 columnas, con esto en mente se puede observar que el nimero de
filas (altura de la imagen) es igual a la resolucién de intensidad, lo que significa que
cada fila puede tener 256 valores de intensidad de 0 a 255, sin embargo, cada canal
tiene un cambio de intensidad diferente.

Figura 19. Imagen de dos canales, con un valor de intensidad descendente para el canal 1
(c1) y un valor ascendente para el canal 2 (c,) de tal forma que la suma de intensidad de
ambos canales sea igual a 255. Fuente: Esta investigacion.

Como se muestra en la Figura 19, ¢, tiene un cambio decreciente mientras que c,
tiene un cambio creciente. En consecuencia, un pixel de la imagen tendra dos
valores de intensidad debido a sus dos canales. Ademas, si los valores de
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intensidad de los dos canales son sumados el resultado siempre sera igual a 255 (1
si una normalizacion es realizada).

Como se ha dicho anteriormente este trabajo se basa en el espacio de color RGB,
esto implica la existencia de tres canales ¢c; = R, ¢, = G, c; = B donde cada canal
representa un método de reduccién de dimension que es representado a través de
una matriz kernel. De forma que, el color rojo representa el primer método RD (RD,),
el color verde representa el segundo método RD (RD,) y finalmente el azul
representard el método de RD numero tres (RD3). La interfaz propuesta permite al
usuario escoger multiples combinaciones de métodos de RD que se veran reflejadas
en el rango de colores de una combinacién escogida. Para la combinacion de dos
métodos se define una imagen RGB en la cual todos los pixeles tiene un valor igual
a 0 para uno de sus tres canales, en consecuencia, esta imagen puede ser
considerada como una imagen con dos canales y la propiedad explicada
anteriormente puede ser aplicada. Para la combinacién de dos métodos de
reduccion de dimension existen tres posibles combinaciones como se evidencia en
la Figura 20.

Figura 20. Combinaciones posibles para la mezcla ponderada de dos métodos de RD. En
este caso uno de los canales de cada imagen tiene valores de intensidad igual a 0. Fuente:
Esta investigacion.

4.3.3. INTERPOLACION BARICENTRICA

Finalmente, para la combinacion de tres métodos de RD la misma metodologia debe
ser aplicada, sin embargo, tres direcciones de cambio deben ser encontradas, para
este propoésito el modelo esta basado en el triangulo de maxwell en donde cada
vértice representara un color primario que se vera reflejado en un método RD. Para
encontrar un punto dentro del plano triangular se utilizé la técnica conocida como
interpolacion baricéntrica debido a que permite encontrar los valores de
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intensidad de los tres canales en un punto dentro del triangulo teniendo en cuenta
la distancia de los tres vértices a la cual se encuentra el punto [34]. Cada vértice del
triangulo es un método RD en patrticular, si el usuario se mueve Unicamente por el
contorno del triangulo uno de los canales de la imagen siempre sera igual a 0 por lo
tanto, se tendria el caso de la Figura 20, ahora si un punto se encuentra dentro de
la superficie del triangulo el valor de intensidad de los tres canales dependeré de
las areas de los triangulos que se generan cuando se proyecta una linea del vértice
al punto elegido como se muestra en la Figura 21.

Figura 21. Esquema general de la técnica conocida como Interpolacion baricéntrica. Donde
cada vértice del triangulo es asociado a un color primario y un punto dentro de la superficie
representara una combinacion de estos con base en las areas que se generan a partir de
lineas proyectadas de los vértices a un punto en especifico. Fuente:
https://classes.soe.ucsc.edu/cmps160/Fall10/resources/barycentricinterpolation.pdf.

Donde v, es el vértice (pixel) que contiene el maximo valor del color rojo, en este
punto los demas colores tienen un valor de intensidad igual a cero. Igualmente esta
|6gica es aplicada en un punto ubicado en los dos vértices restantes v, (verde)y v,
(azul). Mateméaticamente, los valores de intensidad de un punto dentro de la
superficie triangular estaran definidos por la siguiente expresion:
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R:_:a1,6=%=a2,B=_=a3, (17)

con

3

Eai=1.

i=1

El &rea del triangulo A4,, puede ser calculada a través de las coordenadas de sus
vértices como se explica a continuacion.

Sean vy, v,, V5 tres vértices que definen un tridngulo con vy, v,,v3 € R?y v, =
{Vna Vnp }, @demas se tiene un punto p conocido dentro de la superficie triangular de
maneraque p € R?y p = {p,, pp}, €NtONCES las areas triangulares que se forman
a partir de las distancias de los vértices hacia un punto estara definida por la

siguiente expresion:
1 P» Pa 1 pa Do
det| 1 Via Vip det|1 Via Vip

1 Pa Pp
det|1 Voa Vzp
1 v3q v3p 1 vy vy

1
Al = =

2
1 vzq v3p

1 1
,A2=E ,A3=E

, (18)

donde el operador det(*) esta relacionado con el determinante de una matrizy ||
significa valor absoluto.

De esta forma, con las areas {4,, } generadas a partir de un punto p y el area total
A es posiblé obtener los valores RGB de un punto dentro de la superficie.

4.3.4. IMPLEMENTACION DEL MODELO CROMATICO PROPUESTO

Como se ha dicho anteriormente el modelo esta basado en el espacio de color RGB,
el cual es representado a través de una superficie triangular en donde los colores
primarios se encuentran en los vértices del triangulo. La implementacién del modelo
cromético es aplicada a través del enfoque del procesamiento de imagenes
aprovechando parametros basicos la como resolucién espacial y la resolucion de
intensidad [33]. Para la creacion del modelo en primera instancia se crean dos
cuadriculas de 256 filas por 256 columnas que representan todas las posibles
parejas ordenadas de los puntos x,y como se puede observar en la Figura 22,
donde el plano cartesiano es representado con una imagen y cada punto dentro de
este se vera reflejado en un pixel.
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(a) Cambios en el eje x (b) Cambios en el eje y

Figura 22. Plano cartesiano discreto representado por dos imagenes en blanco y negro. El
eje x representado por (a) y el eje y representado por (b) tienen valores entre 0-255.
Fuente: Esta investigacion.

Una vez que la cuadricula es generada, se procede a realizar una mascara binaria
de 256 filas por 256 columnas de forma que los valores dentro de la superficie
tengan un valor igual a uno y valores fuera de la superficie sean nulos, en
consecuencia, solo se tendran en cuenta los valores dentro de la superficie cuando
esta ventana es multiplicada punto a punto con otra imagen. Los vértices del
triangulo son v, = {0,255}, v, = {255,0}, v3 = {127,255}, cabe resaltar que debido
a que se esta trabajando con los pixeles de una imagen estos no tendran valores
continuos si no discretos, por lo tanto, los factores de ponderacion en el contorno
de la superficie tendran una variacion con respecto a los valores que pueden tomar
cuando se trabaja con la combinacion de dos métodos de RD.

Figura 23. Mascara binaria que encierra la superficie triangular que contienen el modelo
cromético y toda la gama de colores que conforman el espacio de color RGB. Fuente: Esta
investigacion.

Posteriormente, se aplica la ecuacion (18) en toda la cuadricula que representa el
plano cartesiano (Figura 22) teniendo en cuenta los veértices del triangulo v4, v,, v3,
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es decir, para un punto p,, dentro de la cuadricula se tendran tres areas triangulares
que se veran reflejadas en los factores de ponderacion, luego se multiplica la
méscara de la Figura 23 por la cuadricula creada y se tendra como resultado los
tres canales que componen el espacio de color RGB como se puede apreciar en la
Figura 24.

(a) Canal rojo

(b) Canal verde (c) Canal Azul

Figura 24. Superficies triangulares que representa el canal de los colores primarios
(a) rojo, (b) verde y (c¢) azul (RGB). Los canales son obtenidos al multiplicar una mascara
que contenga la superficie triangular y el plano cartesiano ponderado con las areas de los
triangulos que se generan a partir de la relaciéon de distancia entre un punto P, con
respecto a los vertices. Fuente: Esta investigacion.

Finalmente, al superponer los tres canales (Figura 25a) se tendra como resultado
el modelo cromatico propuesto con tres colores primarios en los vértices y toda la
gama de colores que se pueden generar dentro de la superficie. Como la suma de
los factores de ponderacion tiene que ser igual a 1 en el modelo cromatico no se
tendran en cuenta colores que impliquen la total presencia de dos colores primarios
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como por ejemplo el amarillo, el cian y el magenta los cuales tienen un valor de
intensidad normalizado de 1 en dos canales. En la Figura 25 se puede observar el
modelo cromatico propuesto que sera utilizado para la combinacion de métodos de
RD.

(a) Superposicion de canales

(b) Modelo cromatico

Figura 25. A partir de la superposicién de los tres canales (a) se tiene como resultado el
modelo cromatico propuesto. (b) en donde los vértices representaran un método de RD en
particular o una combinacién de métodos si se elige un punto dentro de la superficie.
Fuente: Esta investigacion.

4.3.5. MEZCLA DE METODOS DE RD

En términos de visualizacion de datos a través de métodos de RD, los parametros
a ser combinados son las matrices kernel, cada matriz corresponde a cada uno de

los M métodos de RD considerados, esto es {K®, ..., K™}, Por consiguiente, se

53



obtiene una matriz kernel K resultante de la mezcla de las M matrices kernel, tal
que:

K=Y¥_.a,KM™, (19)

definiendo a a,,, como el factor de ponderacién correspondiente al método m y a
a={ay,...,a,} como el vector de ponderacion. Estos dos pardmetros estaran
definidos por el color de un punto dentro de la superficie del modelo cromatico
(Figura 25b). Una vez obtenida la combinacion lineal (19) se realiza un proceso de
maximizacion de la covarianza (PCA) de los datos de alta dimensidn representados
por las aproximaciones kernels [26], [31].

Figura 26. Graéfico ilustrativo de como se obtienen los factores ponderados que permiten
hacer la combinacion de tres métodos de RD (M = 3). Fuente: Esta investigacion.

4.4. MEDIDA DE CALIDAD

Una parte importante de este trabajo es encontrar una medida de calidad para que
los métodos de reduccion de dimension y su combinacion puedan ser evaluados.
Para este proposito se utiliza un criterio de calidad mediante la conservacion de los
k-ésimos vecinos mas cercanos desarrollada en [13]. El objetivo de integrar esta
medida de calidad a la metodologia de visualizacion propuesta es determinar el
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desemperio de los métodos de RD en cuanto a la preservacion de la topologia de
los datos en el espacio de baja dimensidn con respecto al de alta dimension.

La medida de evaluacion propuesta en [13] permite evaluar el espacio embebido
de la siguiente manera. El rango de §; respecto a §; en el espacio de alta dimension
se denota como p; = |{k: 8y <80 (8 =8yl <k<j<N)}, donde |-|denota la
cardinalidad del conjunto. Similarmente, en [13] define que el rango de x; respecto
a x; en el espacio de baja dimension es r;; = |{k:dj, < djj o (dix = djj y 1 <k <j < N)}|. LoS
k-ésimos vecinos de §; y de x; son los conjuntos definidos por vf = {j:1 <p; <k} Yy
por nf = {j:1 < r; < K}, respectivamente. Un primer indice de rendimiento puede ser
denotado como:

N |[vEnn{]

Qux(K) = =y = (20)

La ecuacion (20) resulta en valores comprendidos entre 0 y 1 y mide el promedio
normalizado de acuerdo a los k-ésimos vecinos correspondientes entre los espacios
de alta dimensién y baja dimension. Definiendo de esta manera una matriz de co-
clasificacion [Q = qux], j S N—1con qq = [{(,j):p; =kyr; =1]. Por lo tanto, Qnx(K)
cuenta k-por-k bloques de Q, el rango preservado (en la diagonal principal) y las
permutaciones dentro de los vecinos (en cada lado de la diagonal) [32].

Figura 27. Ejemplo de la curva Qyx(K), que permite un primer acercamiento a una medida
de calidad para el espacio embebido generado. Fuente: Esta investigacion.
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La Figura 27 presenta una primera aproximacion para evaluar la preservacion de la
topologia de los datos en el espacio embebido debido a un método de RD en
particular. Sin embargo, en [32] se realiza un ajuste a la curva Qnx(K) con el fin de
que el area bajo la curva sea un buen indicador de la preservacion de la topologia
de los datos embebidos generados, por lo tanto, la curva de calidad que se integra
a la metodologia de visualizacidon esta dada por:

(N-1)Qnx(K)-K
Ryx(K) = N_T)_(K : (21)

con el fin de dar una nocion al usuario acerca de la calidad de la representacion
escogida. Un ejemplo de este tipo de curva puede ser observada en la Figura 28.

Figura 28. Medida de calidad Ryx(K) utilizada en la metodologia de visualizacion
propuesta, que utiliza el area bajo la curva como un indicador del desempefio del
espacio embebido. Fuente: Esta investigacion.

4.5. BASES DE DATOS

En este trabajo las pruebas de la metodologia de visualizacién son llevadas a cabo
en cuatro bases de datos, dos bases de datos reales y dos bases de datos
artificiales (Figura 29). La primera base de datos es una esfera conformada por 700
puntos y tres caracteristicas (Figura 29a). La segunda base de datos es conocida
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como rollo suizo (Figura 29b) y estd formada por 700 puntos con tres
caracteristicas. La tercera base de datos COIL-20 (Figura 29c) es un banco de
imagenes que contiene, 72 imagenes en escala de gris con 20 objetos diferentes
(para el experimento N =400 registros —20 objetos en 20 angulos diferentes con
D=16384 —numero de pixeles—). El cuarto conjunto de datos es un subconjunto
seleccionado al azar del banco de imagenes MNIST (Figura 29d), que esta formado
por 6000 imagenes en escala de grises de cada uno de los 10 digitos (N = 700
puntos de datos -70 Casos para todos digitos 10- y D = 784). Figura 5 representa
ejemplos de los conjuntos de datos considerados.

(a) Cascaron esférico (b) Rollo suizo

(¢) Coil-20 (d) MNIST

Figura 29. Las cuatro bases de datos consideradas para probar la metodologia de
visualizacién propuesta. Fuente: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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5. RESULTADOS

El desarrollo de la metodologia de visualizacion propuesta fue probada a través de
la implementacién de una interfaz grafica con un modelo basado en el espacio de
color RGB, en dos diferentes entornos de programacion MATLAB (Figura 30) y
Processing [35] (Figura 30b) con el fin de observar un posible costo computacional
y un tiempo de respuesta mas bajo. La evaluacion del espacio embebido resultante
se realiza a través del criterio descrito en la seccion 4.4.

(a) Interfaz de Matlab

(b) Interfaz de Processing

Figura 30. Se indican las interfaces gréaficas implementadas en dos entornos de
programacion diferentes. (a) Es una interfaz grafica implementada en MATLAB, mientras
gue la (b) es una interfaz graficaimplementada en el entorno de desarrollo libre Processing.
Fuente: Esta investigacion.

58



5.1. INTERACTIVIDAD DE LA INTERFAZ PROPUESTA.

Como se explica enla seccion 1 existe una necesidad latente de crear herramientas
y metodologias de visualizacién que permitan una alianza entre la maquina y el ser
humano, para encontrar conocimiento en forma de patrones que permitan formular
conjeturas y tomar decisiones en base a el conocimiento disponible. Las interfaces
de usuario creadas en MATLAB y en Processing estan disefiadas de tal manera que
sean de un uso amigable, es decir, que el usuario pueda aplicar un método de
reduccion en particular o una mezcla de estos, a través de los colores disponibles
en el espacio de color RGB, los cuales seran traducidos en unos factores de
ponderacion que definen el espacio embebido resultante. Las interfaces
desarrolladas en MATLAB y Processing cuentan con las mismas funciones
principales.

weighted factors

Data-sets

COIL_20

HHISTD

(a) Base de datos (b) Modelo cromatico  (c) Factores de ponderacion

(d) Diagrama de dispersion (e) Botén de guardado

Figura 31. Se indican las diferentes funciones presentes en la interfaz grafica que permiten
el desarrollo de la metodologia de visualizacion propuesta. Entre las principales funciones
tenemos cuatro botones para elegir la base de datos (a), el modelo cromético (b), barras
de visualizacion (c), un plano cartesiano (d) y un boton de guardado (e). Fuente: Esta
investigacion.
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En primera instancia se tienen cuatro botones (Figura 31a) que le permiten al
usuario cargar una de las cuatro bases de datos de prueba (seccién 4.5). Como
funcién principal de la interfaz grafica se encuentra el modelo cromatico (Figura
31b) y un rectangulo en la parte superior que indica el color seleccionado dentro del
triangulo, ademas con el fin de ser lo mas explicito posible existen unas barras que
indican el grado de rojo, verde y azul del color seleccionado ademas del valor
numeérico de los factores de ponderacion (Figura 31c). Uno de los objetivos
principales de este trabajo es representar datos de alta dimension en un diagrama
de dispersion bidimensional, de este modo la interfaz cuenta con un plano
cartesiano (Figura 31d) en donde los datos embebidos pueden ser representados.
Por ultimo existe un boton (Figura 31e) que permite guardar como imagen PNG la
representacion de los datos de baja dimension escogida por el usuario.

5.2. CONTROLABILIDAD DE LA INTERFAZ PROPUESTA

Para probar la controlabilidad del sistema se escogieron aleatoriamente cuatro
puntos dentro de la superficie del triAngulo (Figura 32). Tres de los puntos estan
cercanos a los vértices y uno aproximadamente en el centro del triangulo. La
ventaja de este enfoque radica en que un usuario puede tener un alto niumero de
posibles representaciones de los datos de alta dimensiébn en un espacio
bidimensional, para escoger la representacibn que méas se acomode a sus
necesidades. Ademas, como se ha dicho anteriormente es mas facil para un ser
humano analizar informacion de forma visual, por lo tanto, la seleccion de los
factores de ponderacion por medio de colores es coherente con los lineamientos
gue propone los estudios de la percepcidbn humana en [22]. De modo que, la
controlabilidad de la interfaz grafica se reduce a la interaccién del usuario con el
modelo de color. Para que el usuario tenga una mejor nocion del color seleccionado
(método RD) se hizo uso de un rectangulo que indigue el color seleccionado y unas
barras que especifican el porcentaje de rojo, verde y azul.

Figura 32. Puntos aleatorios escogidos para probar la interactividad y controlabilidad del
modelo. Los espacios embebidos resultantes y las respectivas medidas de calidad Ryx(K)
pueden ser encontradas en la seccion 5.3. Fuente: Esta investigacion.
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Cabe resaltar que al trabajar con imagenes los cambios que puede sufrir a,, son

discretos por lo tanto una resolucion de cambio aproximada es definida como,
Apps = % por lo tanto, el cambio mas pequefio que se puede dar en los factores de

ponderacion es aproximadamente ﬁ =3,92x 1073,

5.3. DATOS EMBEBIDOS RESULTANTES

Los experimentos realizados para la obtencidn de los siguientes resultados pueden
ser observados en la Figura 32. Cabe resaltar que tres métodos de RD son
considerados y son aplicados de acuerdo con los colores seleccionados. El principal
objetivo del experimento es observar los espacios embebidos generados a partir de

los métodos de RD, ademas de observar de acuerdo con el criterio Ryx(K) si la
mezcla escogida de métodos de RD puede conservar la topologia de los datos aln
mejor que algunos métodos de RD convencionales. Los resultados se muestran en
las Figuras 33 a 36.

En los resultados se pueden apreciar los diagramas de dispersion en donde se
representan los datos embebidos, ademas se dan a conocer las curvas de calidad
gue permiten de alguna manera establecer un criterio sobre el desempefio de la
representacion en un espacio de baja dimension, teniendo en cuenta la
preservacion de la topologia de los datos a través del area bajo la curva. De esta
manera, si el valor del area bajo la curva es mayor, el rendimiento de los datos
embebidos sera mejor debido a la conservacion de los k-vecinos mas cercanos. Un
resultado interesante puede observarse en la base de datos conocida como
Cascaron esférico en 3-D (Figura 31), dado que los espacios embebidos
resultantes (Figura 31a-31d) no presentan cambios significativos y esto se refleja
claramente en la curva de calidad Ryx (K) donde las areas bajo la curva no difieren
mucho, lo que significa que la topologia de los datos se preserva de manera similar
en los tres métodos de reduccién de dimensién y en la mezcla. Por otra parte, en
las deméas bases de datos si existen diferencias considerables en cuanto a la
preservacion de la topologia de los datos y la forma de los espacios embebidos al
escoger bien sea un método de reduccién de dimension en particular o una mezcla
en este caso. Un ejemplo claro de las diferentes formas en que una base de datos
puede ser deformada por un método de RD en particular puede ser observada en
la Figura 32, en la base de datos conocida como rollo suizo.
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(a) LLE (b) CMDS

(c) LE (d) MEZCLA

—

100Ryy (K

e + 48.5 Mixture
48.4 CMDS
L7 50.3 LIT

10° 10 10

(e) Ryx(K)

Figura 33. Resultados obtenidos a partir de la interfaz gréfica para la base de datos
cascaron esférico en 3D. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes a
partir de la seleccidn de cuatro puntos aleatorios dentro del modelo cromético. La figura (e)

indica la medida de calidad Ryx(K). Fuente: Esta investigacion.
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Figura 34. Resultados obtenidos a partir de la interfaz grafica para la base de datos

conocida como rollo suizo. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes
a partir de la seleccion de cuatro puntos aleatorios dentro del modelo cromatico. La figura
(e) indica la medida de calidad Ryx(K). Fuente: Esta investigacion.
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Figura 35. Resultados obtenidos a partir de la interfaz grafica para la base de datos Coil-
20. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes a partir de la seleccion

de cuatro puntos aleatorios dentro del modelo cromatico. La figura (e) indica la medida de
calidad Ryx(K). Fuente: Esta investigacion.

64



(c) LE (d) MEZCLA

(e) Ryx(K)

Figura 36. Resultados obtenidos a partir de la interfaz grafica para la base de datos MNIST.
Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes a partir de la seleccion de
cuatro puntos aleatorios dentro del modelo cromético. La figura (d) indica la medida de
calidad Ryx(K). Fuente: Esta investigacion.

65



Un ejemplo de aplicacion real de la metodologia de visualizacion propuesta es
realizada con una base de datos del proyecto ALTERNAR! generada a partir de
imagenes satelitales de Lansat 8 para una pequefia parte del municipio de Tumaco.
La base de datos esta conformada por 4483 puntos (muestras) en donde cada punto
representa un terreno de treinta por treinta metros con 7 bandas (7 dimensiones o
mediciones) que representan los diferentes tipos de radiacién que son captados por
los sensores del satélite. Las pruebas realizadas son las mismas mostradas en la
Figura 32, es decir los métodos de RD por separado y una mezcla de los tres en
partes iguales. Una vez que se tienen los espacios embebidos se aplica un algoritmo
de clasificacion no supervisado k-medias [24] con tres centroides para observar en
un espacio embebido bidimensional la forma en que los datos son agrupados. Los
resultados en el diagrama de dispersion pueden ser visualizados en la Figura 37.

(@) LLE (b) CMDS (c) LE

(d) MEZCLA

Figura 37. Resultados obtenidos para la base de datos que contiene las 7 bandas de una
pequefia regién en Tumaco. Las figuras (a)-(d) indican los espacios embebidos resultantes
a partir de la seleccidén de cuatro puntos aleatorios, los vértices del triangulo y un punto
central. Fuente: Esta investigacion.

! http://190.254.4.127:90/alternar

66



Luego con las coordenadas y las clases definidas por el algoritmo de clasificacion
k-medias se pueden ubicar los puntos agrupados en el mapa de la regién
seleccionada, con el fin de observar los efectos en el agrupamiento de los datos
después de aplicar métodos de RD. De este modo, la metodologia de visualizacién
propuesta también puede ayudar a realizar tareas de clasificacion en donde el
usuario pueda explorar el modelo cromético y en este caso observar cual es el
espacio embebido que define de una mejor manera tres tipos de terreno como, por
ejemplo, agua, ciudad o vegetacion. Los resultados de ubicar los puntos en el mapa
pueden ser observados en la Figura 38. Visualmente el espacio embebido que
mejor define el rio y la parte urbana de Tumaco es el método CMDS.

(a) Region (b) LLE (c) CMDS

(d) LE (e) MEZCLA

Figura 38. Resultados gréaficos obtenidos a partir de ubicar las coordenadas de los puntos
de la base de datos de Lansat 8 en el mapa. Donde las Figuras (b)-(d) representan el
agrupamiento debido a un método de RD en especifico y la Figura (d) a una mezcla de
métodos de RD. Fuente: Esta investigacion.
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6. CONCLUSIONES

La metodologia propuesta representa una forma alternativa de visualizacion de
datos, donde métodos de reduccion de dimension son aplicados de manera que se
pueda apreciar bajo algunos criterios, la naturaleza de los datos de alta dimension
en un espacio bidimensional. Si bien la aplicacion de métodos de reduccion de
dimension puede ser ambigua para el usuario inexperto, la implementacién de un
modelo intuitivo basado en el espacio de color RGB se convirti6 en una gran
herramienta que permite reducir la brecha existente entre los usuarios y las bases
de datos permitiendo, un facil uso de la interfaz y la aplicacion de métodos de RD
por medio de colores de manera que se tengan en cuenta conceptos basicos de la
percepcion humana. En este sentido tres diferentes métodos de reduccion de
dimension pueden ser seleccionados o combinados a través de colores y no
directamente con coeficientes, con el fin, de que la interfaz grafica sea mas cercana
al usuario.

Un aspecto importante es que los efectos producidos por los métodos de RD sobre
una base de datos varian de acuerdo con la naturaleza de los datos que se desea
visualizar, como por ejemplo en las bases de datos cascaron esférico en 3D y rollo
suizo los efectos de los métodos de RD y la mezcla tienen repercusiones muy
diferentes. En el cascaron esférico en 3D los espacios embebidos son muy similares
en cambio en el rollo suizo el espacio bidimensional varia mucho con cada método
RD aplicado. Por lo tanto, los espacios de baja dimension varian ampliamente de
acuerdo con la base de datos que se desea analizar.

Con el fin de buscar un costo computacional mas bajo se emigré la interfaz grafica
implementada en MATLAB al entorno de desarrollo Processing, sin embargo, los
tiempos de ejecucion observados fueron similares lo que significa que si se quiere
mejorar el tiempo de respuesta de la interfaz grafica se tiene que afrontar esta
problemética desde dos frentes: la optimizacion de algoritmos para generar las
matrices kernel o emigrar la interfaz grafica a un entorno de programacién con un
nivel mas bajo.

Las aproximaciones kernel son una adecuada y versatil forma de implementar
meétodos espectrales de reduccion de dimension, sin embargo, las matrices kernel
al ser funciones de distancia tendran una dimension de N x N donde N es el nimero
de registros que una base de datos tiene. Esto representa un claro inconveniente al
momento de trabajar con bases de datos con un numero elevado de registros,
debido a que la matriz kernel sera muy densa y aplicar el algoritmo generalizado de
PCA supondra un costo computacional muy elevado al momento de calcular los
valores y vectores propios de la matriz kernel. Si bien este trabajo se enfocé en
abordar el problema de la alta dimension de los datos, un trabajo futuro seria
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encontrar una forma de optimizar la implementaciéon de las matrices kernel, asi
como encontrar algoritmos que permitan calcular los valores y vectores propios con
un costo computacional mas bajo.

La necesidad actual de procesar y analizar los grandes volimenes de informacion
gue se generan en actualidad ha permitido que los aportes cientificos, que ayuden
a mejorar la manera como se procesa y representa la informacion sean tenidos en
cuenta en eventos cientificos importantes. Una muestra de ello es la publicacion de
tres articulos cientificos en tres eventos diferentes a partir del desarrollo de este
trabajo de grado.
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RECOMENDACIONES

Debido a la naturaleza interdisciplinar de la generacion de bases de datos, es
importante explorar otras metodologias y modelos de interaccién usuario-maquina
gue permitan crear herramientas de visualizacion de un uso intuitivo con el fin de
gue usuarios sin conocimiento previo puedan manipular los datos para obtener
representaciones graficas que mas se ajusten a las necesidades del usuario dentro
de una tarea en especifica.

Es importante seguir explorando métodos de reduccion de dimension que permitan
crear espacios embebidos en donde se pierda la menor cantidad de informacion
posible, asi como una buena conservacion de la topologia de los datos. Ademas de
aproximaciones de métodos de reduccion de dimension que permitan obtener un
costo computacional mas bajo.

Si bien el modelo cromatico solo permite la combinacion de tres diferentes métodos
de reduccion de dimension, la interpolacion baricéntrica puede ser extendida para
mas métodos de reduccién de dimension es decir se pueden tener en cuenta mas
vértices y tener como resultado un espacio de baja dimension mas amplio.

Muchas veces un espacio embebido bidimensional o tridimensional no es suficiente
para representar una base de datos de alta dimension, por lo tanto, los resultados
obtenidos en el diagrama de dispersién pueden no ser los mas precisos, por lo que
se requiere graficar mas dimensiones. En consecuencia, es recomendable buscar
técnicas de representacion de datos que permitan graficar una base de datos de
mas de tres dimensiones de una manera mas sencilla y diciente para el usuario.
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ANEXOS

Esta seccion ha sido destinada a los resultados tangibles logrados con el trabajo
realizado en esta tesis. Estos anexos contienen una descripcion mas ampliada de
los resultados mencionados en la seccion 5.

ANEXO 1. LISTA DE ACRONIMOS

DCBD Descubrimiento de conocimiento en base de datos

KDD Knowledge Discovery in Databases
RD Reduccion de dimension
DR Dimensionality Reduction

RGB Rojo (red), verde (green) y azul (blue)

3-D Tres dimensiones

2-D Dos dimensiones

PCA Andlisis de componentes principales (principal component analysis)
LLE Locally Linear Embedding

CMDS  Classical Multidimensional Scaling

LE Laplacian Eigenmaps

KPCA  Kernel principal component analysis

STSIVA Symposium on Signal Processing, Images and Atrtificial Vision
CIARP Iberoamerican Congress on Pattern Recognition

LA-CCI Latin American Conference on Computational Intelligence
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ANEXO 2. PSEUDOCODIGO DEL SCRIPT DE PROGRAMACION

A OWN

17.

. Inicio

. Escribir “Escoger base de datos:”; % 1=Esfera, 2=Rollo, 3=Coil-20, 4=MNIST.
. Leer opt;
. Switch opt;

a. Caso 1: crear esfera;

b. Caso 2: crear rollo suizo;
c. Caso 3: cargar Coil-20;
d. Caso 4: cargar MNIST;

. Hacer aproximaciones Kernel;

. Hacer M = {Kernel 1, Kernel 2, Kernel 3} % Matriz embebida con kernels.

. Graficar datos;

. Hacer Generar modelo cromético;

. Hacer asociar Kernel a colores primarios RGB; %Cada color es un método RD.

. Escribir “Seleccione un pixel dentro de la superficie triangular:”;

. Leer R, G, B; % valores de rojo, verde y azul del pixel dentro del modelo.

. Leer R=R/255, G=G/255, B=B/255; % Se normalizan los valores de intensidad.
. Hacer Pesos= [R, G, B]; % Se definen los factores de ponderacién.

. Para i=1 hasta i=3 Hacer Ksum = Ksum + Pesos(j)*M{j};

. Hacer [V, D] = eigs(Ksum); % Calcular vectores y valores propios.

. Hacer D = diag(D); % Se obtienen los valores propios de la diagonal principal.
Hacer [~, indices] = sort(D); % Se ordena de manera descendente los valores

propios.

18

. Hacer Xsum_o=Xsum(:indices); % Se asocia el mayor valor propio con

respectivo vector propio.

19

. Graficar Xsum_o; % Graficar matriz de baja dimension solo tomando los dos

primeros vectores propios.
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ANEXO 3. IMPLEMENTACION DEL MODELO CROMATICO Y LAS MATRICES
KERNEL EN MATLAB

% 1. Esfera.
% 2. Rollo suizo.
% 3. MNIST
% 4. Coil 20
switch opt
case 1
spd = 3;
nbr =700;
X = randn (nbr, 3);
X = bsxfun(@rdivide, X, sgrt(sum(X.”2,2)));
if spd>3
X = [X,0.5*randn (nbr, spd-3) ./sqrt (spd-3)1];
end
L = 32+64/180*atan2 (X (:,1),X(:,2));
str = ['Sph',num2str (spd)];
save (['data ',str],'X','L',"'str');
colmap = hsv (64);
figure (1) ;
scatter3(X(:,1),X(:,2),X(:,3),060,L,"'o","'filled");
Y = X;
case 2
s = RandStream('mcgl6807', 'Seed',29);
RandStream.setGlobalStream(s) ;
str = 'swissroll';
N =700;
t = (3*pi*(rand(N,1).70.65)+pi/2);
height = 100*rand(N,1);
Y = [t.*cos(t) height t.*sin(t)];
L = t;
figure (1) ;
scatter3(Y(:,1),Y(:,2),Y(:,3),50,t,'o","'"filled")
case 3

load 'mnist train 1l.mat'
X = train X;

L = train labels;
[~,numcl, ~]=unique (L) ;
nbr=70;

L1=[1;

Y=[1];
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for 1i=1:10
Lr=L (numcl (i) : (numcl (i) + (nbr-1)));
L1=[L1;Lr];
Yr=X (numcl (i) : (numcl (i) + (nbr-1)), :);
Y=[Y;Yr];
end
L=L1;

case 4

load 'coil 1440.mat'

L = reshape (bsxfun (@plus, (1:20), =zeros(72,1)), [1440,1]);
stp = 1;

X = X(l:stp:end, :);

L = L(l:stp:end);

nr = 20;
nc = 9;
[r,c] = meshgrid(l:nr,1l:nc);

mosaicl([c(:),r(:)],X(1:8/stp:1440/stp,:),128,128,9,20);
[~,numcl, ~]=unique (L) ;
nbr=20;
Ll=[];
Y=[1;
for i=1:20
Lr=L (numcl (i) : (numcl (i) + (nbr-1)));
L1=[L1l;Lr];
Yr=X (numcl (1) : (numcl (i) + (nbr=-1)), :);

Y=[Y;Yr];
end
L=L1;
end
0000000000000 o) 000000 0.0 O 0.0 0 0O 0.0 O 0.0 O 0.0 O 0.0 O 0.0 O 0.0 O 0.0 O

d = 2;
knn = round(size(Y,1)*0.10);
[X LLE, ~,M,conn comp] = lle(Y, d, knn);

L = L(conn_comp) ;

Y = Y (conn comp, :);

nbr = length (conn_comp) ;
lamb = eig(M);

lamb = max (lamb) ;

K LLE = lamb*eye (nbr) - M;

K = K_LLE;

K = 0.5*(K + K'");

kS = sum(K,1)./nbr;

K1l = K - bsxfun(@plus, kS, kS') + sum(kS)/nbr;
K1 = Kl/max (max (abs (K1)));
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%% Kernel 2: CMDS method

DX = pairwisedistances (Y);
DXL = DX;

% compute scalar products from squared distances
S0 = DX."2;

sS = sum(S0,1)./nbr;

SO = -1/2*(S0 - bsxfun(@plus, sS, sS') + sum(sS)/nbr); % double centering
K CMDS = -0.5* (eye(nbr) - ones(nbr))*DX.”2* (eye(nbr) - ones(nbr));

kS = sum(K CMDS, 1) ./nbr;

K CMDS = K CMDS - bsxfun(@plus, kS, kS') + sum(kS)/nbr;

K = K _CMDS;

K2 = 0.5*(K + K");

K2 = K2/max (max (abs (K2))) ;

Kernel 3: LE method

ype of Laplacian and dimension of latent space
nl = 0; d = 2;

[Wp,betal = x2p(Y',knn); Wp = (Wp+Wp')/2;
tic; [XLE, LL] = lapeig(d,Wp,nl); tl = toc;
try
K LE = pinvs (LL);
catch
K LE = pinv (LL);
end
K = K_LE;
K = 0.5*(K + K'");
kS = sum(K, 1) ./nbr;
K3 = K - bsxfun(@plus, kS, kS') + sum(kS)/nbr;
K3 = K3/max (max (abs (K3)));

o°
o°

Normalization

K1 = Kl./repmat (max (K1),size(K1,1),1);
K2 = K2./repmat (max (K2),size(K2,1),1);
K3 = K3./repmat (max (K3),size(K3,1),1);

000000000000000000000 M 00 00000000000000000000
odelo %%%

x = [ 0 255 127]; % se definen los vértices en el eje x

vy = [ 0 0 255]; % se definen los vértices en el eje y

T = 0.5*det ([ones (3,1) x' y']l); % area total del triangulo

[xg,yg] = meshgrid(linspace (0,255,256)); % se define el plano cartesiano
yvg = flipud(yg); % se define el plano cartesiano

z = inpolygon(xg,yg,x,y); % se crea la méscara triangular

figure (1) ;

imshow (z); % se visualiza la méscara triangular

Ll = 0.5*(x(2)* ( ) —x(3)* ( ) Xg*( (3)-y(2))+yg* (x(3)-x(2)))/T; % Canal R
L2 = 0.5% (x(3) *y (1) -x (1) *y (3) +xg* (v (3) —y (1)) =yg* (x (3) -x (1)) ) /T; % Canal G
L3 = 0-5*(X(l)*Y(2)-X(2)*Y(l)-Xg*(Y(Z)-Y(l))+yg*(X(2)-X(l)))/T; % Canal B
rgb = cat(3,L1.*z,L2.*%z,L3.%z); % superponen los canales

figure (2) % se visualiza la mascara triangular el modelo cromatico

imshow (rgb); % se visualiza la mascara triangular el modelo croméatico

[J)

imwrite (rgb, 'RGB.png') % se guarda el modelo cromatico
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ANEXO 4. CODIGO DEL PROGRAMA PARA ANALISIS VISUAL (Processing)

Para la implementacion de la metodologia de visualizacion propuesta en Processing
se importan desde MATLAB las matrices kernel y el modelo cromatico que han sido
guardados como archivos csv y png respectivamente. Otro aspecto importante fue
el uso de librerias de java para el calculo de los vectores y valores propios (papaya
statistics library?) ademas de una libreria con una gran cantidad de gréaficos
(gwoptics®) 2-D y 3-D. Para propésitos de este trabajo y en cumplimiento de los
objetivos se hace uso del grafico conocido como diagrama de dispersion (Scatter

plot).

El codigo fuente de la aplicacion en Processing y las librerias necesarias para el
correcto funcionamiento, ademas, del archivo ejecutable para probar la aplicacion
sin necesidad de tener un programa en especifico instalado en el equipo, estan
disponibles en la pagina web descrita en el ANEXO 6.

Figura 39. Sktech principal de la interfaz grafica que contiene el modelo cromatico en el
entorno de desarrollo integrado Processing. Este archivo y las librerias necesarias estan
disponibles en la pagina web. Fuente: Esta investigacion.

2 http://www.adilapapaya.com/papayastatistics/
3 http://www.gwoptics.org/processing/gwoptics_p5lib/
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Abstract

Nowadays, a consequence of data overload is that
world's technology capacity to collect, communicate, and
store large volumes of data is increasing faster than hu-
man analysis skills. Such an issue has motivated the de-
velopment of graphic ways to visually represent and ana-
Iyze high-dimensional data. Particularly, in this work, we
propose a graphical interface that allow the combination of
dimensionality reduction (DR) methods using a chromatic
model to make data visualization more intelligible for hu-
mans. This interface is designed for an easy and interactive
use, so that input parameters are given by the user via the
selection of RGB values inside a given surface. Proposed
interface enables (even non-expert) users to intuitively ei-
ther select a concrete DR method or carry out a mixture of
methods. Experimental results proves the usability of our
interface making the selection or configuration of a DR-
based visualization an intuitive and interactive task for the
user.

1. Introduction

The transformation of high-dimensional data into a
lower-dimensional version that preserves as much informa-
tion as possible from the original data is a research area
widely studied [17, 18], given its ability to reduce the com-
putational cost and/or improve the performance of both
pattern recognition and information visualization systems
[12,13]. In spite of the existence of tools reaching effi-
ciency indicators in terms of computational performance,

978-1-5090-3797-1/16/$31.00 ©2016 IEEE

exploration and representation of high dimensional data,
they lack of properties like interactivity and controllability.
Therefore, it is required an expert intervention providing
prior knowledge to the system for testing DR techniques as
well as interpreting their results being no always readily un-
derstood [12,15]. In consequence there is a gap between the
users knowledge and the database to be analyzed [16, 18].
The reduction of this gap is the premise that this research is
based on.

This paper attempts to jointly take advantage of tech-
niques from the field of DR and concepts from the informa-
tion visualization aiming to enable the user (not necessar-
ily expert) to directly interact with the database. Doing so,
users can get an overview of the data in order to draw con-
clusions and make decisions [16]. This paper presents an in-
tuitive model that allows the combination of three DR meth-
ods providing both interactivity and controllability. Pro-
posed model is based on the RGB color space, where every
primary color (red (R), green (G),and blue (B)) represents a
particular DR method while the whole range of colors de-
rived from the combination will be reflected in the mixture
of DR methods. To do so, conventional DR methods are
implementing through kernel approximations [10, 11, 15],
which are combined to reach a final kernel matrix. Finally,
such a kernel matrix feeds a generalized algorithm of kernel
principal component analysis (KPCA) [10]. The benefit of
this approach is that user may utilize DR methods over the
data, even with no knowledge about the theoretical founda-
tions behind them. The user control the results by just ex-
ploring an intuitive, color-based interface. This chromatic
model uses the color points within a surface, defining the
degree or level at which the DR methods (Kernel matrices)
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Abstract. This work presents a new interactive data visualization approach based
on mixture of the outcomes of dimensionality reduction (DR) methods. Such
a mixture is a weighted sum, whose weighting factors are defined by the user
through a visual and intuitive interface. Additionally, the low-dimensional repre-
sentation space produced by DR methods are graphically depicted using scatter
plots powered via an interactive data-driven visualization. To do so, pairwise sim-
ilarities are calculated and employed to define the graph to be drawn on the scat-
ter plot. Our visualization approach enables the user to interactively combine DR
methods while provided information about the structure of original data, making
then the selection of a DR scheme more intuitive.

Keywords: Data visualization, dimensionality reduction, pairwise similarity.

1 Introduction

The aim of dimensionality reduction (DR) is to obtain lower dimensional represen-
tations of high-dimensional input data keeping -under a pre-established criterion- the
structure of data as well as possible. Reaching this aim, entails both the performance of
a pattern recognition system and intelligible data representation can be improved [1].
Traditionally, DR methods are designed by following pre-established optimization cri-
teria and design parameters. But they mostly lack of properties like interactivity and
controllability, being important characteristics of the field of Information Visualization
(InfoVis) [2]. InfoVis provides interfaces and graphical ways of representing data mak-
ing the available information more usable and intelligible for the user. However, it turns
out that DR outcomes can be enhanced by taking advantages of some properties of
InfoVis methods [3, 4].Following this premise, some approaches have proposed [5, 6],
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making use of interactivity with equalizer-bar like interfaces or geometric interaction
models. In general, such approaches implement interesting interactive models but their
final visualization lacks the information about structure of the data from the original
input space -at least in an easy to understand and/or visual way-.

In this work, we introduce a new visualization approach using an interactive mixture
of data representations resultant from DR methods. After performing the DR methods
on the input data, a set of lower-dimensional representation spaces are obtained. Par-
ticularly, the mixture is done via a weighted sum. In order to give users a sense of the
structure of data, we implement a data-driven visualization in addition to the conven-
tional scatter plot. Such a visualization captures the structure of the input data by using a
similarity matrix (as well, affinity matrix from graph theory), which captures the degree
of similarity or affinity between every pair of data points. The visualization consists
of plotting lines (edges) between data points exhibiting the highest value of similar-
ity. Additionally, to provide more sense of interactivity, user can control the number of
edges by a varying parameter -working as a slider bar within an interface-. By design,
affinity is selected as a Gaussian one so that the structure of local neighbor points can
be taken into account. Particularly, low-dimensional spaces are obtained by the state of
the art of methods such as: Classical Multidimensional Scaling (CMDS) [2], Laplacian
Eigenmaps (LE) [7], Locally Linear Embedding (LLE) [8], Stochastic Neighbor Em-
bedding (SNE), and t-Student-distributed-SNE (t-SNE) [1, 7]. To perform the mixture,
user can set the weighting factors by picking up values from a equalizer-bar-like inter-
face. To test our visualization approach, we use a 3D artificial spherical shell data set.
The quality of resultant representation spaces is quantified by a scaled version of the
average agreement rate between K-ary neighborhoods [9]. The proposed mixture may
represent every single dimensionality reduction approach as well as it helps users to
find a suitable representation of input data within a visual and friendly user interface.

The remaining of the paper is organized as follows: In section 2, Data visualization
via dimensionality reduction is outlined. Section 3 introduces the proposed interactive
data visualization scheme. Experimental setup and results are presented in Sections 4
and 5, respectively. Finally, Section 6 gathers some final remarks as conclusions and
future work.

2 Data visualization via dimensionality reduction

Perhaps, one of the most intuitive ways of visualizing numerical data is through a 2- or
3-dimensional representation of original data, which can be readily represented using
a scatter plot. In consequence, dimensionality reduction arises as an Correspondingly,
DR is aiming at reaching a low-dimensional data representation, upon which both the
classification task performance is improved in terms of accuracy, as well as the intrin-
sic nature of data is properly represented [10]. So, when performing a DR method, a
more realistic and intelligible visualization for the user is expected [1]. More techni-
cally, the goal of dimensionality reduction is to embed a high dimensional data ma-
trix ¥ = [yi]li<1<w~ such that y; € RP into a low-dimensional, latent data matrix
X = [xili<1<n being y; € RE, whered < D [1,11]. Fig. 1 depicts an instance where
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a manifold, so-called 3D spherical shield, is embedded into a 2D representation, which
resembles to an unfolded version of the original manifold.

3D 2D

Fig. 1. Dimensionality reduction effect over an artificial (3-dimensional) spherical shell manifold.
Resultant embedded (2-dimensional) data is an attempt to unfolding the original data.

3 Interactive data visualization scheme

The proposed visualization approach, here called DataVisSim, involves three main stages:
mixture of DR outcomes, interaction, and visualization, as depicted in the block dia-
gram of Fig. 2. One of the most important contributions of this work is that information
on the structure of the input high-dimensional space is added to the visual final repre-
sentation, by using a pairwise-similarity-based scheme.

nteraction Mode! Pairwise similarity
s

DRMETHOD | | = Yo -
X > \ 7
. M

HIGH Y 2‘ a, Xm
DIMENSIONAL . . me1
7 4 -— \
DRMETHOD m J Kim >
|-
DIMENSIONALITY REDUCTION MIXTURE DATA VISUALIZATION
METHOD

Fig. 2. Block diagram of proposed interactive data visualization using dimensionality reduction
and similirarity-based representations (DataVisSim). Roughly speaking, it works as follows: first
performs a mixture of resultant lower-dimensional representation spaces by taking advantage of
conventional implementations of traditional DR methods. The interaction is provided through
a interface that enables user to dynamically input the weighting factors for the aforementioned
mixture. For visualization, a novel similarity-based approach is used.
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3.1 Mixture

Let us suppose that the input matrix Y is reduced by using M different DR methods,
yielding then a set of lower-dimensional representations: { XV, ... X} Herein,
we propose to perform a weighted sum in the form:

M
X = Zumea (1)
m=1
where {a,- -+, a5} are the weighting factors. To make the selection of weighting

factors intuitive, we use probability values so that 0 < «,,, < 1 and Z;tfl:l Q= 1,

and therefore all matrices X ™) should be normalized to rely within a hypersphere of
ratios.

3.2 Interaction model

For the sake of interactivity, the values of every «,, , required to calculate X according
to equation (1), are to be defined by the users using an equalizer-bar available in the
interface. Within a friendly-user and intuitive environment, weighting factors can be
readily inputted by just picking up values from bars. In order to provide quick views of
resultant representation space, as soon as a point is picked up the remaining ones are
automatically completed following a uniform density probability function. The same is
done in case than more than one value is selected.

3.3 Similarity-based visualization

The most used method to visualize 2- or 3-dimensional data is the scatter plot. In this
work, we introduce a similarity-based visualization approach with the aim to provide a
visual hint about the structure of the high-dimensional input data matrix Y into the scat-
ter plot of its representation in a lower-dimensional space To do so, we use a pairwise
similarity matrix § € RY*Y such that § = [s;;]. In terms of graph theory, entries s,
defines the similarity or affinity between the i-th and j-th data point from Y. Doing so,
we can hold the structure of original input space in a topological fashion, specifically
in terms of pairwise relationships. For visualization purposes, such a similarity is used
to define graphically the relationship between data points by plotting edges. In order to
control the amount of edges and make an appealing visual representations, the value of
8;; 1s constrained as 8;; > Syq., DEING Sy, @ Maximum admissible similarity value
to be given by the users as well. In other words, our visualization approach consists of
building a graph with constrained affinity values.

4 Experimental setup
Database: In order to visually evaluate the performance of the DataVisSim approach,

we use an artificial spherical shell (N = 1500 data points and D = 3), as depicted in Fig.
L.
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Parameter settings and methods: In order to capture the local structure for visu-
alization, i.e. data points being neighbors, we utilize the Gaussian similarity given by:
sij = —exp(—0.5]ly) — y(;)|I*/o*). The parameter is a bandwidth value set as 0.1,
being the 10 % of the hypersphere ratio (applicable once matrices are normalized as
discussed in Section 3.1. To perform the dimensionality reduction we consider M = 5
DR methods, namely: CMDS, LE, LLE, SNE, and t-SNE. All of them are intended to
obtain spaces in dimension d = 2.

Performance measure: To quantify the performance of studied methods, the scaled
version of the average agreement rate Ry x (/) introduced in [9] is used, which is
ranged within the interval [0, 1]. Since Ry x (K) is calculated at each perplexity value
from 2 to N — 1, a numerical indicator of the overall performance can be obtained by
calculating its area under the curve (AUC). The AUC assesses the dimension reduction
quality at all scales, with the most appropriate weights.

5 Results and discussion

Figure 3 shows the scatter plots for the resultant low-dimensional spaces obtained by
the considered dimensionality reduction methods, as well as the performed mixture.
Quality curves and corresponding scatter of each mixture are shown in Fig. 4 to 8. As
seen, Ry x(K') measure allows for assessing both the different mixtures and the RD
methods independently. Since the area under its curve represents a quality measure of
the low-dimensional space, is in turn a visual and intuitive indicator that helps the user
to find the best either a single DR method or the proper mixture.

(d) SNE (e) t-SNE

Fig. 3. The effects of dimensionality reduction of RD methods considered on the 3d sphere. The
results are embedded data represented in a bidimensional space.
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100Rs(K)
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(a) BnX(K) for all considered methods. (b) Mixture 1

Fig.4. a) Performance of the mixture 1 and all methods deemed RD. In (b) the embedded data
resulting from mixture 1 are indicated.

(a) Ry X(K) for all considered methods. (b) Mixture 2

Fig. 5. a) Performance of the mixture 2 and all methods deemed RD. In (b) the embedded data
resulting from mixture 2 are indicated.
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(a) Rn X(K) for all considered methods. (b) Mixture 3

Fig. 6. a) Performance of the mixture 3 and all methods deemed RD. In (b) the embedded data
resulting from mixture 3 are indicated.

(a) R X(K) for all considered methods. (b) Mixture 4

Fig.7. a) Performance of the mixture 4 and all methods deemed RD. In (b) the embedded data
resulting from mixture 4 are indicated.
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Iy

[0y

Fig. 8. Performance of all selected mixtures.

To test the DataVis approach, we implement an interface on Processing software,
which allows to easily code visual arts. Then, it results appealing for creating visual
analytics interfaces. Fig. 9 shows a view of the implemented interface. For the sake of
easily handling so that (even non-expert) users may interact with DR methods and their
feasible combinations in an intuitive manner using equalizer-like bars. This is possi-
ble because of resultant data representations are properly set according to the human
perception. As well, the interface incorporates a slider bar to dynamically draw the
edges between nodes. This is useful for visual analysis given that it allows to relate the
structure of high-dimensional data (original data) within the visualization of the low-
dimensional representation space. Therefore, it is provided a powerful tool for making
decisions of the most suitable representation of the original data, in other words, the
most proper DR methods.

FINAL - o

DIMENSIONALITY REDUCTION METHOD

Fig. 9. View of the DataVisSim interface implemented on Processing software '.

! https://sites.google.com/site/intelligentsystemsrg/home/gallery.
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6 Conclusions and future work

This work presents a new interactive data visualization approach based on mixture of
the outcomes of dimensionality reduction (DR) methods. The core of this approach con-
sists of plotting lines (edges) between data points exhibiting the highest value using a
similarity matrix which measure the degree of similarity or affinity between every pair
of data points capturing the structure of the input data. Such visualization of a topology
can be represented by a data-driven graph in addition to the conventional scatter plot,
to provide more sense of interactivity to the user for selecting and/or combining DR
methods while providing information about the structure of original data. Correspond-
ingly, data points represent the nodes and an affinity matrix holds the pairwise edge
weights As a future work, other dimensionality reduction methods are to be integrated
into data-driven graph, so that a good trade between preservation of data structure and
intelligible data visualization can be reached. More mathematical properties will be
explored to design data-driven schemes that best approximate the topology data.
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Abstract—This work presents a dimensionality reduction (DR) design parameters and optimization preset criteria. However, in
framework that enables users to perform either the selection or the visualization, the goal is not to reduce the data set to its

mixture of DR methods by means of an interactive model, here intrinsic dimension, but a viewable (2 or 3), preserving as much
named Geo-Desic approach. Such a model consists of linear information as possible

combination of kernel-based representations of DR methods,
wherein the corresponding coefficients are related to coordinated . .
latitude and longitude inside of the world map. By incorporating 'Thls_ pap_er prcsen.ts an_ a“eml?‘ to 1‘?’1‘ tl‘!e ﬁ_EId_ of
the Geo-Desic approach within an interface, the combination may ~ dimensionality reduction with the information-visualization.
be made easily and intuitively by users —even non-expert ones— DR can be improved by importing some properties of the
fulfilling their criteria and needs, by just picking up points from multimedia visualization as the ability to user interaction [3]
the map. Experimental results demonstrates the usability and which may allow data analysts to parameterize the reduction
ability of DR methods representation of proposed approach. according to their expectations and have more control over the
process of dimension reduction which should make the DR
outcomes significantly more understandable and tractable for
the user (no-necessarily-expert) to have freedom for selecting
the best way for representing data [4, 5]. Briefly put, DR
methods are aiming at the extraction of embedded data (lower-
Dimensionality reduction is possible because the Big Data  dimensional output data) like relevant information from high-
are often simpler than their dimensionality implies, because  dimensional input data. To develop a graphical way to illustrate
they contain redundant information, such as correlations or  data with the purpose of getting a more useful and intelligible
variables with noisy information [1]. Therefore, the number of  information to the user in the field of information-visualization
independent variables which can be described satisfactorily — (Info Vis). This is, in fact, the premise on which this research is
(intrinsic dimension) is less than its nominal dimension. The  based.
concept of dimensionality reduction can be approached from Specifically, we propose a geodesic strategy to set the
different viewpoints. In the field of pattern recognition it is weighting factors for linearly combining DR methods. This is
often regarded as a feature extraction process that transforms done from kernel approximations [6, 7] of conventional
input data to a more compact and manageable representation. methods (Classical Multidimensional Scaling - CMDS [3],
In the visualization of complex data sets, DR is a crucial process ~ Laplacian Eigen maps — LE, and Locally Linear Embedding -
that involves transforming data into visual representations that ~ LLE), which are combined to reach a mixture of kernels. To
allow an analyst to more easily understand the process and involve the user in the selection of a method, we use a
recognize new patterns [2]. This strategy of data mining based geographic Earth approach so the geographic coordinates
on visual data exploration is called Visual Data Mining and Info ~ selected inside a world map defines the degree or level that a
Vis. Which it aims to develop graphical data representation kernel is used, that is, the set of weighting factors. Such map
forms so that information can be more useful and allows to have as many geographic coordinates as the number
understandable to the user. The calculation of the intrinsic of considered kernels. This approach allows to evaluate visually
dimension is a central problem of DR, because their knowledge ~ the behavior of the embedding data regarding the kernel
is useful for tuning training. In any case, this dimension may mixture.
depend on the criteria considered from a priori information and

Keywords—dimensionality reduction, data visualization, data
information, controllability, interaction, intelligible data, interface.

I. INTRODUCTION

978-1-5090-5105-2/16/$31.00 ©2016 IEEE
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ANEXO 8. PAGINA WEB

Dentro del desarrollo de este proyecto, se contempla la creacién de una pagina web
en Google Sites, donde, se puede encontrar informacion general acerca de la
interfaz desarrollada, asi como, el cédigo fuente y el archivo ejecutable, para probar
la aplicacion en cualquier equipo sin necesidad de Processing. Un manual de
usuario y un video tutorial que explica el funcionamiento de la interfaz grafica son
incluidos con el fin de dar un mejor entendimiento acerca del proyecto y fomentar la
divulgacion de los resultados obtenidos.

Figura 40. Disefio de la pagina web* en donde se puede encontrar una amplia informacién
acerca de la interfaz desarrollada asi como el codigo fuente, tutoriales y manuales. Fuente:
Esta investigacion.

4 https://sites.google.com/site/degreethesisdiegopeluffo/color_based_model
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