PRIVATE
Las redes neuronales

Este documento describe de manera breve el funcionamiento y algunos usos posibles de las redes neuronales.

Se trata de una herramienta de análisis estadístico que permite la construcción de un modelo de comportamiento a partir de una determinada cantidad de ejemplos (constituidos por una determinada cantidad de "variables descriptivas") de dicho comportamiento. La red neuronal, completamente "ignorante" al principio, efectúa un "aprendizaje" partiendo de los ejemplos, para luego transformarse, a través de modificaciones sucesivas, en un modelo susceptible de rendir cuenta del comportamiento observado en función de las variables descriptivas.

La construcción del modelo es automática y directa desde los datos; no necesita intermediario especial o costoso sea experto o "cognitista".

Por ejemplo, al impartir a una red neuronal un aprendizaje relacionado con descripciones de personas que piden préstamos (estado civil, profesión, etc.), aunado a su comportamiento adoptado frente al reintegro del dinero, nos encontramos en capacidad de construir un modelo del riesgo asociado con la descripción de los clientes. Si luego, le pedimos a ese modelo predicciones sobre nuevos expedientes, podemos constatar que la red neuronal predice correctamente de 80 a 95% si el cliente pagará bien o no. Esta es la operación de segmentación o clasificación.

En todo caso, la red neuronal una vez construida constituye une verdadero modelo "a la medida" que actúa en función de lo que percibe : no va a repetir las experiencias pasadas de manera tonta. tampoco se trata de ir a buscar dentro de una biblioteca un modelo más o menos adaptado. Si en realidad existe una relación de causa a efecto en medio de las descripciones introducidas (perfil del prestatario, cotizaciones anteriores de una acción, relaciones de medidas, punto de funcionamiento deseado) y los valores a prever (riesgo de "ruptura" del préstamo, curso de la acción 10 días más tarde, naturaleza de la avería, variables de mando), la red la descubrirá.

La red neuronal es sólida. No se queda invalidada con algunos ejemplos enredados o falsos : estos serán descartados del resto por su incoherencia.

Los valores ausentes son también hábilmente manejados y no perturban la construcción del modelo.

En un ámbito completamente diferente, se puede aprender a asociar en una máquina-herramienta relaciones de medidas y sus averías : el previsor despejado realiza una manutención preventiva indicando la posibilidad de avería desde el momento en que las medidas tomarán valores que él estimará como sospechosas (o realizando un diagnóstico a partir de las últimas relaciones si es demasiado tarde). Esto ha sido ampliamente experimentado en el caso del diagnóstico de vibración de las máquinas giratorias.

Asímismo, en función automática y en función mando es posible modelizar el comportamiento de un reactor químico o de un robot. La red neuronal indica según el modo de funcionamiento que usted desee cuáles son los valores necesarios de las variables de mando. A este respecto remítase a nuestro ejemplos Parabola (guía de proyectil) y Vehículo (guía de vehículos) en nuestro CD-ROM de demostración.

Dichos ejemplos son sencillos pero ilustran ampliamente el problema.

Esta capacidad para aprender todo aquello que tenga un sentido ("aproximador universal") ha sido establecida de manera rigurosa (Teorema de Kolmogorov). Las redes neuronales son una herramienta de gran rigor cuyas bases han sido demostradas. No se trata de un "hack", ni de una fábrica de gas de los cuales "no se sabe porqué funcionan".

Este método no se ha popularizado sino en la época actual por la simple razón de que ahora es cuando se ha llegado a un cierto poder de cálculo necesario para su puesta en aplicación : los 10 minutos necesarios para aplicar un aprendizaje en un IBM-PC Pentium en 1998 representan 320 horas en un IBM-PC XT en 1982 (es decir 13 días y 13 noches). Incluso los inventores del aprendizaje de redes neuronales en los años 70 habrían requerido los recursos de la NASA para construir un previsor neuronal con respecto a los 50 000 clientes de un banco dado.

Otra de las razones tiene que ver con el hecho de que una cantidad cada vez mayor de actividades disponen de registros informáticos. Sin embargo, el proverbio "los datos no están dados" es afortunadamente cada vez menos cierto.
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El algoritmo genético

El algoritmo genético permite obtener soluciones a un problema que no tiene ningún método de resolución descrito de forma precisa, o cuya solución exacta, si es conocida, es demasiado complicada para ser calculada en un tiempo aceptable. Es el caso particular de cuando se encuentran restricciones múltiples y complejas e incluso contradictorias que deben ser satisfechas simultáneamente como por ejemplo para formar equipos de trabajo, planificar rondas de entregas, implantar puntos de venta de manera óptima, construir modelos estadísticos.

Según el algoritmo genético, numerosas soluciones más o menos correctas inherentes a dicho problema son creadas al azar, según una forma ya definida : itinerario, horarios, base de reglas de decisión, evaluación por puntuación, red neuronal, etc.

Cada solución será representada a través de una cadena de 0 y de 1 ó "cromosomas" que se verán entonces sometidos a una imitación de la evolución de las especies : mutaciones y reproducción por hibridación. Al favorecer la supervivencia de los más "aptos" (las soluciones más correctas), se provoca la aparición de híbridos cada vez mejores que sus padres. Remítase al artículo "The origin of Sex" en el folleto anexo (o disponible si nos lo solicita). Una función de descodificación sirve para "traducir" la representación de forma cromosomas 0-1 a la forma que más nos interese.

La población inicial da paso de esta manera a generaciones sucesivas mutadas y procreadas por hibridación a partir de sus "padres". Al despejar los elementos más aptos ("presión de la evolución") se garantiza que las generaciones sucesivas serán cada vez más adaptadas a la resolución del problema. Este mecanismo sorprendente de clasificación ha sido validado matemáticamente con el rigor que le compete.

El mecanismo de evolución y de selección es independiente del problema por resolver : sólo varían la función que descodifica el genotipo en una solución posible (cualquier tipo de descodificación tiene la posibilidad de ser utilizado de la manera más sencilla posible) y la función que evalúa la justeza de la solución (en el caso de los previsores probándolos en unas cuantas centenas de casos). Esta técnica es de aplicación general.

Algoritmo genético y data mining

El algoritmo genético puede aplicarse a la producción de una variedad de objetos mientras sea posible obtener una calificación que represente la justeza de la solución. 

En particular, es posible fabricar previsores estadísticos no a través de cálculos de datos como en la estadística clásica sino haciendo evolucionar los datos por algoritmo genético ("inducción"). Por problemas de clasificación o de segmentación, la justeza significa simple y llanamente la tasa de reordenación del previsor con respecto a un conjunto dado de ejemplos. El mecanismo de estimulación de lo más apto permite entonces la aparición del previsor que reordenará los datos lo mejor posible. Este tipo de construcción de previsor forma parte de las llamadas técnicas de data mining.

Los previsores producidos pueden tener formas muy diversas : bases de reglas, evaluación por puntuación, árboles de decisión e incluso redes neuronales.

Las herramientas respectivas de PMSI son Galvano® Bases de Reglas, Galvano® Radial Basis-Function, Galvano® Puntuación, Galvano® Arboles de decisión y GalvaNeuronas.

Por qué esta técnica es interesante 

Se trata de un enfoque un poco brutal que necesita un gran poder de cálculo pero que posee la inmensa ventaja de proporcionar soluciones no muy lejos de lo óptimo incluso sin conocer métodos de soluciones. 

El algoritmo genético no exige ningún conocimiento acerca de la manera más idónea de resolver el problema; sólo es necesario la capacidad de evaluar la calidad de una solución. También es muy ligero para ponerlo en práctica (el "motor" es común, no hay mucha programación específica que hacer).

En la resolución de un mismo problema : el enfoque algorítmico es específico, muy rápido mientras el algoritmo genético se caracteriza por ser general pero muy lento. 
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Enfoque ad hoc (analítico específico)
Enfoque genético

Rapidez
Según la solución, por lo general grande
Débil o media

Performance
Según la solución
Media a alta

Comprensión del problema
Necesaria
No necesaria

Trabajo del hombre
De algunos minutos a algunas tesis
Algunas horas

Aplicabilidad
Débil : La mayoría de los problemas interesantes no son explotables desde el punto de vista de su expresión matemática, o son no-calculables o NP-Completos (demasiadas posibilidades)
General

Etapas intermediarias
No son soluciones (hay que esperar a terminar los cálculos)
Son soluciones (el proceso puede ser retomado en cualquier momento)

PRIVATE
El Data Mining

Data Mining y estadística

El Data Mining es el descendiente y -según algunos- el sucesor de la estadística tal y como ésta se utiliza actualmente.

Estadística y Data Mining conducen al mismo objetivo, el de efectuar "modelos" compactos y comprensibles que rindan cuenta de las relaciones establecidas entre la descripción de una situación y un resultado (o un juicio) relacionado con dicha descripción. Fundamentalmente, la diferencia entre ambas reside en que las técnicas del Data Mining construyen el modelo de manera automática mientras que las técnicas estadísticas "clásicas" necesitan ser manejadas - y orientadas - por un estadístico profesional.

Las técnicas de Data Mining permiten ganar tanto en performance como en manejabilidad e incluso en tiempo de trabajo. La posibilidad de realizar uno mismo sus propios modelos sin necesidad de sub-contratar ni ponerse de acuerdo con un estadístico proporciona una gran libertad a los usuarios profesionales.

¿ Porqué el Data Mining es una buena idea ?

Al construir espontáneamente un modelo de dependencias en lugar de verificar las hipótesis de un estadístico, es posible, a veces, a través de las técnicas de Data Mining remontar tesoros a la superficie, como por ejemplo la asociación entre el síndrome de Reyes y el tomarse una aspirina o para ser menos serios la correlación entre la compra de pañales y de cerveza el sábado por la tarde en los supermercados norteamericanos.

Este último ejemplo ilustra muy bien la necesidad de conocer su campo de trabajo -pero sólo eso- para lanzarse en el Data Mining : sólo un especialista que conozca su clientela es capaz de interpretar una correlación bruta para realizar el retrato de una joven pareja haciendo sus compras, la mujer comprando pañales mientras que el marido se aprovisiona de cervezas previendo el partido de fútbol del domingo por la tarde.

Las técnicas del Data Mining nos hacen prescindir de un estadístico, sin embargo todavía es indispensable dominar el oficio. Correlaciones sorpresa como las que anteriormente describíamos no son, de todas maneras, muy frecuentes ; las principales ventajas del data mining siguen siendo su rapidez y su sencillez.

Además, dichas técnicas permiten trabajar con grandes cantidades de ejemplos (varios millones) sin ningún inconveniente. También permiten tratar una gran cantidad de variables predictivas (hasta varios millares).

Esto último es de una gran utilidad para "seleccionar variables" (determinar las más útiles dentro de una gran masa).

Varios tipos de modelos estadísticos

PMSI propone herramientas capaces de producir árboles de decisión, bases de reglas de decisión, evaluación por puntuación y redes neuronales.

Como en todo lo producido por la máquina, las predicciones estadísticas fabricadas por el Data Mining deben ser inspeccionadas por personas familiarizadas con el asunto, de manera a comprender y verificar lo que fue producido. Por ende, es importante que dichas predicciones dispongan de una forma ampliamente legible y, en la medida de lo posible, que ya sea conocida en otro campo.

Existe un término medio entre la claridad del modelo y su poder de predicción.


Mientras más sencilla sea la forma del modelo, más fácil será su comprensión, pero tendrá menor capacidad para tomar en cuenta dependencias sutiles o demasiado variadas (no lineales).

La figura del lado izquierdo ilustra una representación de dicho término medio. 

Los árboles de decisión y las bases de reglas se interpretan muy fácilmente pero no conocen sino los límites "duros" de comparación en niveles de decisión Si-No. Adolecen de una fineza predictiva.

Los evaluaciónes por puntuación, lineales o con funciones logísticas son un poco más "sofisticadas" pero como sólo adicionan resultados no pueden dar cuenta de relaciones multivariables (por ejemplo, para los propietarios el riesgo aumenta mientras que para los arrendatarios disminuye en función de la edad).

Las redes neuronales son las damas de la predicción estadística (y tienen también la posibilidad de adaptarse a valores bastante indefinidos e incluso ausentes), pero resulta completamente imposible el inspeccionar - es como si quisiéramos examinar el cerebro de alguien para saber lo que piensa !-. Sólo las predicciones realizadas pueden ser inspeccionadas y visualizadas. Sin embargo, una buena herramienta de visualización (como por ejemplo nuestro SaxView) le da la posibilidad al usuario de reconstruir el "razonamiento" de la red neuronal. Según cual sea el precio a pagar, y una vez que se haya establecido la confianza en la herramienta establecida, el usuario notará, la mayoría de las veces, que la pérdida parcial de comprensión será más que compensada por la calidad de las predicciones.

¿ Cómo se construyen los modelos ?

Ninguno de los modelos estadísticos presentados es nuevo. Los árboles de decisión y de regresión (classification and regression trees o "CART") han sido utilizados en ciencias sociales en los años 60 ; las bases de reglas fueron popularizadas durante el auge de los "sistemas expertos" en los 80 ; y la evaluación por puntuación apreciada por los banqueros durante largos decenios. Incluso las redes neuronales nos acompañan desdes los años 40, pero han sido preciso el desarrollo en poder de cálculo de estos últimos años para que por fin fueran utilizables de manera sencilla.

La mayoría de estos previsores se fabrican, no por cálculo directo partiendo de los datos como antes, sino a través de métodos tomados del campo de la "inteligencia artificial". Las dos técnicas principales son el aprendizaje (a partir de un modelo "cualquiera" que se ajusta progresivamente a la realidad) y la evolución (o "vida artificial", un conglomerado de varios miles de modelos "cualquiera" son susceptibles de "evolucionar" de manera competitiva, "darwiniana").

Tradicionalmente, pero no de manera obligatoria, el aprendizaje sólo se aplica a las redes neuronales (aunque la técnica de "retropropagación del error" sea aplicable a una gran variedad de objetos), y las técnicas de evolución ("algoritmo genético") se aplican a la producción de bases de reglas, de árboles de decisión y de evaluación por puntuación.

Además, todas las herramientas permiten que se determine la importancia de cada variable para la decisión ("distintividad" o carácter pertinente). Esto resulta de extrema utilidad para proceder a la selección de variables. Al haber determinado con precisión las variables más pertinentes, se podrá optar por retomar el problema con técnicas más convencionales si ciertas restricciones de explotación lo imponen.

Text Mining

Las técnicas hasta ahora descritas sólo tratan datos numéricos o cualitativos. El text mining surge ante el problema cada vez más apremiante de extraer información automáticamente a partir de masas de textos. La enorme cantidad de referencias recogidas durante una búsqueda en Internet ilustra muy bien este problema. 

La investigación literal simple se ha mostrado limitada desde hace ya mucho tiempo ; hay muchos problemas como los errores de tipeado, la sinonimia, las acepciones múltiples, etc. En definitiva, es necesario inyectarle al ordenador un cierto sentido común o "conocimiento del mundo". Aún en ese caso, la memoria y el poder de cálculo disponibles en nuestra época permiten ciertas soluciones que no siempre son las más elegantes pero sí potentes y rápidas. Nuestras técnicas de "fuzzy string matching" y de búsqueda de contexto han dado excelentes resultados en la práctica.

Il nous est possible de savoir quels sont les sujets abordés dans un texte sans trop de contresens grossiers, particulièrement dans des domaines techniques (textes scientifiques, brevets, etc.). Nos techniques sont cependant mises à l'épreuve sur des textes littéraires - qui peut le plus, peut le moins. 
Conclusión

La llegada del Data Mining se considera como la última etapa de la introducción de métodos cuantitativos, científicos en el mundo del comercio, industria y negocios. Desde ahora, todos los no-estadísticos -es decir el 99,5% de nosotros - pueden construir modelos exactos de algunas de sus actividades, para estudiarlas mejor, comprenderlas y mejorarlas.

Por primera vez en la historia, las estadísticas escaparán a las manos de los especialistas. El arte del especialista se ha sustituido por nuevos métodos que aportan resultados de la misma calidad o mejores, todo ello sin necesidad de conocimientos especializados.

El Data Mining y el "Text Mining" son, sin duda aguna, las aplicaciones más útiles de la potencia creciente del ordenador y pertenecen al campo de investigación de mayor interés en la Informática Avanzada.

