Universidad de las Ciencias Informaticas
Facultad 3

U c I Informaticas

Algoritmo de agrupamiento geoespacial basado en automatas

celulares

Trabajo de Diploma para optar por el titulo de Ingeniero en

Ciencias Informaticas

Autores: Nailee Vidal Abreu
Barbaro Enrigue Martinez Fernandez
Tutor(es): Ing. Yadian Guillermo Pérez Betancourt

Ing. Roger Godofredo Rivero Morales

Ing. Liset Gonzéalez Polanco

La Habana, Junio de 2018




Agradecimientos

AGRADECIMIENTOS

Queremos agradecer a nuestros familiares, amigos y a todas las
personas qgue de alguna forma han contribuido a nuestro proceso de
formacion. Graciag formar parte de nuegtrasg vidas, por su apoyo y por

Sl CArino.

Nailee y BarGaro.



Dedicatoria

DEDICATORIA

A nuestras familias.

Nailee y BarGaro.



Declaracion de autoria

DECLARACION DE AUTORIA

Declaramos ser los Unicos autores de la presente tesis que lleva como titulo: “Algoritmo de
agrupamiento geoespacial basado en autématas celulares” y reconocemos a la Universidad de las

Ciencias Informaticas los derechos patrimoniales de la misma, con caracter exclusivo a hacer uso
del mismo en su beneficio.

Para que asi conste firmo la presente a los dias del mes de del afio
Firma del Autor Firma del Autor
Firma del Tutor Firma del Tutor

Firma del Tutor



Resumen

RESUMEN

La estratificacién de territorios es un proceso de clasificacion que posibilita la separacion de los
elementos de un universo en estratos, que presentan desigualdades entre si. Las técnicas de
agrupamiento fueron identificadas como unas de las mas utilizadas y con mejores resultados para
realizar la clasificacién de los datos en este proceso. En la literatura cientifica consultada se
evidencia que el proceso de estratificacién presenta limitaciones debido al insuficiente tratamiento
a la dependencia espacial y no se emplean las medidas de similitud adecuadas.

El objetivo del presente trabajo es disefiar un algoritmo de agrupamiento basado en automatas
celulares y medidas de similitud geométricas para la estratificacion de territorios que facilite la
obtencion de informacién precisa para la toma de decisiones en salud. Para ello se realizé un
analisis del panorama actual de la estratificacion de territorios, los algoritmos de agrupamiento y las
medidas de similitud existente. Se generaron los artefactos definidos en la metodologia
seleccionada y se realizaron las pruebas de software correspondientes. Para valorar los resultados
de la solucion propuesta se aplicé un caso de estudio, se aplicé el algoritmo sobre un conjunto de

datos sintéticos y se analizaron los resultados experimentales.

Se obtuvo como resultado un sistema que permite integrar datos de naturaleza espacial y teméatica
para el analisis y construccién de estratos. La solucién se basa en los modelos autématas celulares
y las medidas de similitud geométricas y contribuye a la obtencién de informacién precisa en para

la toma de decisiones en las entidades de salud.
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Introduccion

INTRODUCCION

En la actualidad y con el auge de las nuevas tecnologias se generan mayores cantidades de datos
que es necesario tratar para obtener informacion que pueda ser Util a las diferentes organizaciones.
Para las empresas u organizaciones los datos son materia prima que permiten encontrar patrones.
Estos favorecen la interpretacion de fendmenos o sucesos, por ejemplo: qué gustos tiene un
usuario, saber si le puede otorgar un préstamo, qué producto se vende mas por temporadas, cual
es el perfil de personas que ven una determinada pelicula, o cudles son las causas de una
enfermedad (Oded y Lior 2005).

Se procesan también grandes volimenes de datos geoespaciales que cuentan con atributos que
proveen informacién asociada a una localizacion en el espacio. Ademas, se almacenan metadatos
gue contienen descripciones de los datos. Mediante el procesamiento de los datos geograficos
pueden reconocerse numerosos patrones de los cuales se puede obtener informacion util, relevante
y de gran importancia para las organizaciones. La informacion geoespacial puede estar asociada
con la cartografia, en el logro de objetivos especificos concernientes a operaciones de analisis y
gestién de datos geoespaciales (Cangrejo Aljure y Agudelo 2011a).

Actualmente se dispone de bases de datos espaciales en constante crecimiento, mediante su
tratamiento puede obtenerse informacion (til. Una forma de obtener esta informacion es aplicando
busquedas orientadas a identificar tipos de informacién como pueden ser objetos y relaciones
espaciales. Las busquedas pueden involucrar altos niveles de complejidad computacional tanto
espacial como temporal. Las bases de datos espaciales soportan operaciones eficientes para la
realizacion de tareas comunes como busquedas por vecindad y uniones espaciales. Estas no
almacenan explicitamente patrones o reglas que determinan las relaciones espaciales entre los

objetos y algunas caracteristicas no espaciales (Ester, Kriegel y Jorg 2001).

Una caracteristica fundamental a tener en cuenta en el analisis de datos geoespaciales es la
autocorrelacién espacial (AE). Es un procedimiento intrinsecamente geografico que aporta
informacion acerca del comportamiento de los datos georreferenciados a diferentes escalas, en
particular el tipo de asociacion existente entre unidades espaciales vecinas. A pesar de su creciente
importancia en el marco del analisis exploratorio de datos geoespaciales, su utilizacion es reducida
en aplicaciones practicas. Estos contindan recurriendo a los coeficientes tradicionales de

correlacion y a la estadistica descriptiva (Celemin 2010).

La evolucion de la informatica y la electronica ha dado paso al surgimiento de Sistemas de

Informacion Geogréfica (SIG), que constituyen poderosas herramientas para el tratamiento de datos

1



Introduccion

geoespaciales. Estas herramientas consideran las componentes espacial, temética y temporal de
los datos georreferenciados. Como herramienta, dan soporte a la visualizacién, consulta, edicion,
analisis espacial y socializacion. Los SIGs utilizan capas para manejar la geometria asociada a los
datos y la ubicacion espacial de dicha geometria que es almacenada en una Base de Datos Espacial
(SDB) (Cangrejo Aljure y Agudelo 2011b).

Los SIG pueden definirse como: sistemas informaticos, con la capacidad de visualizar y analizar
informacién georreferenciada de forma versatil e intuitiva. Su uso en la rama de la salud ha cobrado
cada dia mayor utilidad. Emplearlos contribuye al fortalecimiento de la capacidad de analisis en
materia de salud publica y epidemioldgica, brindando informacion de utilidad a la toma de decisiones
(Rojas 1998). Por otra parte, facilitan la identificacion de la ubicacién geografica de establecimientos
de salud y grupos de poblacion que presentan mayor riesgo y que por tanto requieren de mayor

atencion preventiva, curativa o de promocién de la salud (Morales y Torres 2015).

La acumulacién de informacion geoespacial producto del desarrollo de los sistemas informaticos, y
en especial de los SIG, propicia la aplicaciéon de técnicas de mineria de datos geoespacial (MDG)
para la extraccién de conocimientos que asistan a la toma de decisiones. La aplicacion de la MDG
conduce al descubrimiento de conocimiento implicito sobre la informacién de los datos geograficos.
El descubrimiento de conocimientos sobre datos geoespaciales utilizando la mineria de datos
geoespacial es un proceso mucho mas complejo que utilizando la mineria de datos tradicional ya
que no solo tiene en cuenta la componente temética, sino también la componente espacial. Si bien
el espacio es un componente importante, no siempre se le da la importancia requerida (Cangrejo
Aljure y Agudelo 2011a).

En estudios epidemioldgicos se han introducido algunas aproximaciones de la mineria de datos
para determinar relaciones espaciales de determinadas variables. Dentro de los enfoques mas
utilizados destacan las técnicas de agrupamiento. Las técnicas de agrupamiento fueron
identificadas en la literatura cientifica consultada (Lopez Caviedes 2004; Yenisei Bombino
Companioni 2005; Erik Limén 2012) como unas de las mas utilizadas y con mejores resultados para
realizar la clasificacion de los datos en los procesos de estratificacion de territorios. Estas técnicas
se encargan de descubrir una estructura dentro de un conjunto de datos dividiéndolo en

subconjuntos.

La estratificacion es originada por las unidades agregadas denominadas estratos que presentan
similitudes entre sus elementos y diferencias entre estos y los elementos de diferentes estratos.
Desde la década de los 90 se ha incorporado al esquema de estratificacion el enfoque

epidemioldgico de riesgo como base para la toma de decisiones. La bibliografia revisada coincide
2
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en la necesidad de aplicar los conceptos de estratificacion epidemiolégica de riesgo en el estudio

de eventos sanitarios para la toma de decisiones en salud(Garcia Pérez y Alfonso Aguilar 2002).

La estratificacion es la separacion de datos en categorias o clases que permite aislar la causa de
un problema, identificando el grado de influencia de ciertos factores en el resultado de un proceso.
Es utilizada para comprender de manera detallada la estructura de un grupo de datos, lo cual
permitira identificar las causas del problema y llevar a cabo las acciones correctivas convenientes
(Morales y Torres 2015).

Las principales aproximaciones a la incorporacién del espacio en estudios estratificados utilizan
técnicas clasicas de mineria de datos que, dentro del contexto presenta algunas limitaciones:

e Las medidas de similitud empleadas estan enfocadas a los datos tematicos, sin tener en
cuenta la componente espacial, esto viola la primera ley de la Geografia, todo esta
relacionado, pero objetos cercanos estan mas relacionados que objetos distantes.

e La dependencia espacial se conoce como autocorrelacién y suele ignorarse en la
estratificacion, pues se parte de supuestos de una distribucion independiente al analizar los
datos, lo que puede producir hipétesis o modelos inexactos e inconsistentes.

e Considerar la continuidad del espacio trae consigo que estas técnicas no sean efectivas,

muchas asumen los datos como discretos.

A partir de la situacién problematica planteada se formula el siguiente problema a resolver:

El insuficiente tratamiento a la dependencia espacial y las medidas de similitud empleadas en la

estratificacion de territorios, limitan la obtencién de informacion precisa.

Se plantea como objeto de estudio el proceso de estratificacion de territorios centrando su campo

de accion en los algoritmos de agrupamiento.

Para darle solucion al problema anterior se plantea como objetivo general: disefiar un algoritmo
de agrupamiento basado en automatas celulares y medidas de similitud geométricas para la
estratificacion de territorios que facilite la obtencion de informacién precisa para la toma de

decisiones en salud. Este se desglosa en los siguientes Objetivos especificos:
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e Construir el marco teotrico referencial de la investigacién, relacionado con la mineria de datos
espaciales y el proceso de estratificacion de territorios.

o Disefiar un algoritmo de agrupamiento basado en autbmatas celulares.

e Incorporar el algoritmo propuesto al complemento de estratificacion basado en indicadores
de salud.

e Verificar la solucion informatica propuesta aplicando diferentes pruebas y métricas.

En el desarrollo del presente trabajo de investigacion fueron utilizados los Métodos Cientificos

siguientes:

e Histérico-Logico: permitio realizar un estudio de los principales conceptos asociados a la
mineria de datos espaciales y establecer entre ellos relaciones légicas.

o Andlisis y Sintesis: se utiliza para identificar y analizar las diversas funcionalidades de los
SIG que pueden ser aplicadas al proceso de estratificacion territorial y su posterior sintesis,
conforme a las necesidades de Cuba en el sector de la salud.

e Método de la modelacion: la modelacion es el método mediante el cual se crean
abstracciones con el objetivo de explicar la realidad. El modelo como sustituto del objeto de
investigacion es semejante a él, existiendo una correspondencia objetiva entre el modelo y
el objeto, siendo el investigador quien elabora dicho modelo. El modelo es el eslabén entre
el sujeto y el objeto intermedio. La condicion principal de la modelacion es la relacion entre
el modelo y el objeto que se modela. La necesidad practica para la cual se ejecuta la
modelacion y la posible solucion del problema de investigacion da la medida en que se logra
dicha relacién, la que es determinada por el sujeto escogiendo una alternativa de acuerdo

con su criterio.

e Método de la observacion: la observacion cientifica es la percepcién planificada dirigida a
un fin y relativamente prolongada de un hacho o fenémeno. Es el instrumento universal del

cientifico, se realiza de forma consciente y orientada a un objetivo determinado.

e Método experimental: histéricamente al experimento se le ha atribuido una importancia
decisiva en la demostracion del vinculo causal entre dos fendmenos, llegando a
considerarse solamente como cientificas las demostraciones que se realizaban por via

experimental.
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Estructuracién del trabajo

El trabajo consta de tres capitulos que cubren la fundamentacion teérica, disefio del algoritmo,
implementacion y prueba, ademas de las conclusiones, recomendaciones, referencias

bibliograficas, glosario de términos y anexos.

Capitulo 1. Fundamentos teéricos de la mineria de datos espaciales: En este capitulo se
presentan un conjunto de elementos tedricos relacionados con los algoritmos de agrupamiento para
lograr un mayor entendimiento del trabajo a desarrollar. Se realiza una valoracion comparativa entre
los algoritmos existentes y su relacion con el proceso de estratificacion de territorios. Ademas, se
analizan las tecnologias, herramientas informaticas y metodologias a utilizar en el proceso de

desarrollo del software.

Capitulo 2. Algoritmo de agrupamiento geoespacial basado en autémata celulares: En este
capitulo se realiza una descripcion general de la solucién propuesta, se especifican los requisitos
funcionales y no funcionales que se tendran en cuenta para la implementacién de la misma, y se
detallan aspectos relacionados con su disefio y arquitectura. Se especifican los patrones del disefio

aplicados y los artefactos derivados de la metodologia de desarrollo de software seleccionada.

Capitulo 3. Verificacion de la propuesta de solucion: Este capitulo describe la etapa de
implementacién, se elaboran y documentan las pruebas realizadas a la solucién propuesta para

demostrar el correcto funcionamiento de la misma.



Capitulo 1: Fundamentog teoricos de a mineria de datos
geoespaciales

CAPITULO 1: FUNDAMENTOS TEORICOS DE LA MINERIA DE DATOS ESPACIALES

Introduccion

En este capitulo se presentan los elementos tedricos que conforman el marco referencial
relacionado con el objeto de estudio. Se realiza un andlisis critico de los algoritmos de agrupamiento
existentes y su relacion con el proceso de estratificacion de territorios. Se analizan las tecnologias,
herramientas informéticas y metodologias a utilizar en el proceso de desarrollo del software.

1.1 Descubrimiento de conocimiento en datos geoespaciales

En los ultimos afos, el desarrollo tecnoldgico tanto en el area de cobmputo como en la de transmisién
de datos, ha hecho posible que se gestionen de una mejor manera el almacenamiento y manejo de
grandes volumenes de datos. Las empresas de hoy se mueven en entornos altamente competitivos
y de cambio continuo. La dinamica del mercado conduce a la necesidad de contar con la informacion
adecuada en el momento indicado para que los directivos puedan tomar las decisiones de negocio
apropiadas. Por ello, han comprendido que los grandes volimenes de datos que residen en sus
sistemas pueden, y deben, ser analizados y explotados para obtener nuevo conocimiento(Morgado

Garcia, Ponce de Le6n Lima y Rosete Suarez 2017).

Debido a la tecnologia moderna, como el Sistema de Posicionamiento Global (GPS), la capacidad
de comunicacién inalambrica de potentes computadoras pequefias y sensores en el campo,
cantidades cada vez mayores de datos geoespaciales estan disponibles en forma digital en la
actualidad. Datos de los cuales mediante su procesamiento se puede obtener informacion (util,
relevante y de gran importancia para las organizaciones lo cual se ha convertido en un elemento

clave en los procesos organizacionales (Duefias-Reyes 2009).
1.1.1 Datos Geoespaciales

Los datos geoespaciales o geodatos son variables asociadas a una localizacion en el espacio, se
reconocen con el término de datos georreferenciados. Presentan dos tipos de propiedades
fundamentales las geométricas y las descriptivas las cuales tienen como caracteristicas

fundamentales las siguientes:

Propiedades geométricas: un dato geoespacial puede representarse utilizando formato raster o

datos vectoriales, los cuales pueden ser expresados mediante tres tipos de objetos espaciales
puntos, lineas y poligonos. Los puntos, que se encuentran determinados por las coordenadas

terrestres medidas por latitud y longitud, pueden representar ciudades, accidentes geograficos
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puntuales, empresas. Las lineas, que son objetos abiertos que cubren una distancia dada y
comunican varios puntos o nodos, aunque debido a la forma esférica de la tierra también se le
consideran como arcos. Las lineas telefonicas, carreteras y vias de trenes son algunos ejemplos de
lineas geograficas. Los poligonos que son figuras planas conectadas por distintas lineas u objetos
cerrados que cubren un &rea determinada, paises, regiones o lagos son ejemplos de estos. Se
realiza la referencia a un lugar mediante el uso del nombre de lo que representa dicho poligono. El
lugar, la forma y la extensién forman uno de los pilares de la informacién que proporcionan los
geodatos (Wilson 2015; Taha 2016; Pérez Bentancourt et al. 2018).

Propiedades descriptivas: los geodatos, ademas de sus propiedades geométricas, contienen las

caracteristicas de lo que representan (nimero de trabajadores o productividad de una empresa,
distribucion de la poblacion de un municipio, tipo y extension de los usos del suelo de un territorio,
capacidad de un canal por solo mencionar). Estas caracteristicas pueden ser muy diversas, y van

desde valores numéricos, a documentos gréaficos en formatos de multimedia.

Los datos geoespaciales se caracterizan por su haturaleza georreferenciada y multidireccional. La
posicion relativa o absoluta de cualquier elemento sobre el espacio contiene informacién valiosa,
pues la localizacion debe considerarse explicitamente en cualquier analisis. Por multidireccional se
entiende a que existen relaciones complejas no lineales, es decir que un elemento cualquiera se
relaciona con su vecino y ademas con regiones lejanas. Es decir, todos los elementos se relacionan
entre si, pero existe una relacion méas profunda entre los elementos mas cercanos. Como destacaba
Tobler: en la geografia, todo tiene que ver con todo, pero objetos cercanos estan mas relacionados
gue objetos distantes. Es logico pensar que, si aumenta la distancia entre puntos, la autocorrelacién
tiende a decrecer cuando estamos en presencia de autocorrelacion positiva (Korte 2001; Taha
2016).

Existen métodos y técnicas para la exploracion y andlisis de datos que, aunque permiten obtener
informacion relevante entre cantidades considerables de estos, presentan limitaciones para analizar
datos geograficos, por lo que han surgido herramientas y métodos de procesamiento analitico

geoespacial para datos geoespaciales (Duefias-Reyes 2009).

1.1.2 Proceso del KDD

En (Fayyad, Piatetsky Shapiro y Smyth 1996) definen el proceso de KDD como: "Un proceso no

trivial de identificacion de informacion valida, novedosa, potencialmente Gtil y entendible de patrones
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comprensibles que se encuentran ocultos en los datos”. Esta compuesto por cinco fases, las cuales

se describen a continuacion:

1. Integracion y recopilacion de datos: En esta fase se determinan las fuentes de informacion que
pueden ser Utiles y dénde conseguirlas.

2. Seleccion, limpieza y transformacion: Incluye detectar los outliers, los datos faltantes o perdidos,

construir nuevos atributos y numerizar o discretizar los atributos.

3. Mineria de datos: El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento. Para ello se construye
un modelo de los patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse para hacer predicciones,
para entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas. Incluye:

o Elegir el tipo de modelo.
e Determinar qué tipo de tarea de Mineria es el mas apropiado.

o Elegir el algoritmo de Mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que se esta

buscando.

4. Evaluacion e interpretacion: Existen diferentes medidas de evaluacion de los modelos: precisos,

comprensibles (inteligibles) e interesantes (Utiles y novedosos).

5. Difusion: Después que el modelo es construido y validado, este puede utilizarse en disimiles
finalidades, y durante este proceso debe medirse su evolucién. De esta manera se sabré si debe

ser reevaluado, re-entrenado y posiblemente reconstruido completamente.

En la mineria de datos, una de las técnicas mas relevantes es la clasificacion de los objetos de
acuerdo con caracteristicas similares. La ubicacién geogréfica constituye un criterio de vital
importancia para esta tarea. Para ello se trata la dependencia espacial entre los objetos siendo
importante tener en cuenta la relacion entre los vecinos en el conjunto de datos (Duefias-Reyes
2009).

1.1.3 Dependencia espacial

Dependencia espacial conocida también como autocorrelacion espacial (AE) se refiere a la
relacion entre los datos georreferenciados debido a la naturaleza de la variable bajo estudio y el
tamafio, forma y configuracion de las unidades espaciales(Rosales Tapia y Quintero Pérez 2012).

Segun (Vilalta 2005) es la concentracion o dispersion de los valores de una variable en un mapa.

8



Capitulo 1: Fundamentog teoricos de a mineria de datos
geoespaciales

Dicho de otra manera, la AE refleja el grado en que objetos o actividades en una unidad geogréfica
son similares a otros objetos o actividades en unidades geogréficas préximas (Goodchild 1987).
Este tipo de autocorrelacion prueba la primera ley geografica de Tobler (1970).

La dependencia espacial de un objeto se puede definir como el hecho de estar presente, lo que
implica que tiene un lugar y una forma, considerando sus relaciones, causas y consecuencias. Al
ser asi, puede encontrarse sujeto a la accion de un agente, existe una relacion entre ambos, y ésta
puede ser considerada como una amenaza. La dependencia espacial de dicho objeto con los
elementos a su alrededor se analiza a partir de las relaciones espaciales existentes entre ellos
(Rosales Tapia y Quintero Pérez 2012).

Las relaciones espaciales son conceptos que surgen de la interaccion entre el espacio y los eventos
que en él ocurren, asi como todas sus combinaciones. Existen nueve tipos de relaciones espaciales
y cada una tiene su propio conjunto de técnicas de analisis (Gatrell 1983; Miller y E. Wentz 2003;
Morales Manilla 2007).

Estos tipos de relaciones se organizan con base en la mayor o menor dominancia, sea de las
propiedades del espacio o de las propiedades de los eventos (Figura 1). En este contexto los tres
grupos de relaciones espaciales son: relaciones métricas, relaciones topoldgicas y relaciones de

organizacion (Rosales Tapia y Quintero Pérez 2012).
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Figura 1. Relaciones espaciales. Fuente (Rosales Tapia y Quintero Pérez 2012).

La técnica mas antigua y tipica para la deteccion y medicion de la AE es el coeficiente | de Moran,
indicador estadistico que indica si existe autocorrelacion espacial entre todas las unidades
geogréaficas de la muestra. Esta técnica ha sido utilizada en la investigacion en México sobre
desarrollo econémico regional (Vilalta 2003; Martinez 2004) y comportamiento electoral (Aguayo
Telléz y Medellin Mendoza 2014; Vilalta 2004).

El disefio es similar al coeficiente de correlacion de Pearson. Sus valores varian entre -1y +1, donde
el primer valor significa una autocorrelacion negativa perfecta (perfecta dispersion) y el segundo
una autocorrelacién positiva perfecta (perfecta concentracion); el cero significa un patrén espacial
totalmente aleatorio. La diferencia entre los dos coeficientes de Moran y Pearson se basa en que
en el primer caso la asociacion de valores en el conjunto de datos esta determinada por una matriz
de distancias o contigliidad que predefine los valores vecinos (los valores para el cémputo del
coeficiente) (Vilalta 2005; Brown, Wood y Griffith 2017).

La ecuacion 1 del coeficiente | de Moran es:
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Donde n es el numero de las unidades (es decir, areas o puntos) en el mapa, Wij es la matriz de

distancias que define si las areas o puntos geograficos, i y j, son o no vecinos.

1.1.4 Mineria de datos geoespacial

La mineria de datos es un proceso de busqueda de informacién relevante en grandes volimenes
de datos, semejante a la que podria realizar un experto humano. La amplia difusién de informacién
espacial producto del desarrollo de los SIG ha favorecido la explotacion de los datos con el objetivo
de encontrar conocimiento de manera automatizada. La complejidad de los tipos de datos existentes
en Sistemas Gestores de Bases de Datos Geoespaciales y las estructuras de datos que las soportan
limitan la utilizaciéon de técnicas tradicionales de mineria de datos, lo que propicia la aparicion de
nuevas técnicas que de conjunto forman la mineria de datos geoespaciales (Pérez Betancourt y
Gonzélez Polanco 2013).

La mineria de datos se ha venido adaptando dentro de las empresas con el fin de realizar
exploracion y andlisis de datos enfocados en el descubrimiento del conocimiento. Dada la
importancia que la informacion geoespacial esta tomando, surge la mineria de datos geoespacial.
Este proceso permite descubrir patrones (tiles e inesperados dentro de los datos. Las técnicas de
mineria de datos geoespacial se aplican para extraer conocimiento a partir de grandes volumenes
de datos que pueden ser de tipo geoespacial y no geoespacial, los de tipo geografico han tomado
mayor relevancia, pues dan un valor agregado al andlisis. La caracteristica especial acerca del
andlisis geoespacial es que “el lugar hace la diferencia”; por lo tanto, la ubicacion de los eventos

necesita ser integrada en el analisis (Duefias-Reyes 2009; Vaswani y Karandikar 2017).

1.2 Métodos para el descubrimiento de conocimiento en datos geoespaciales

El descubrimiento de conocimiento sobre datos geoespaciales utilizando la mineria de datos
geoespaciales es mucho mas complejo, ya que no solo tiene en cuenta los patrones
correspondientes a datos cartograficos y numéricos de la mineria de datos tradicionales, sino que
también se ocupa de las multiples relaciones topologicas de los objetos como son intersecciones,
superposiciones, adyacencias y disyunciones entre otros. Ademas de la distincion, localizacion e

identificacion de los objetos también trata las relaciones de orientacion espacial y distancia entre
11
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los objetos del ambiente y el objeto observado (Cangrejo Aljure y Agudelo 2011; Pérez Betancourt
y Gonzélez Polanco 2013). A continuacién, se describen los métodos utilizados en la mineria de
datos espaciales:

e Basados en la generalizacién: requieren de la implementacion de jerarquias de conceptos,
bien tematica o espacial. Dentro de las teméticas se incluyen los datos no espaciales; de
ellos se colectan sus caracteristicas méas importantes para la busqueda, se caracterizan por
regiones y se agrupan como datos no espaciales generalizados. Para el caso de los
espaciales esta generalizacién puede ser presentada como la particion en regiones y su

posterior fusién dependiendo de los atributos espaciales de los datos.

e Basados en el reconocimiento de patrones: son utilizados en la clasificacion de informacion

que pueden ser imagenes de satélites, fotografias, textos o cualquier fuente de datos:

e De agrupamiento: permiten agrupar los objetos de una base de datos en grupos llamados

conglomerados, conformados por elementos tan similares como sea posible.

e De exploracion de asociaciones espaciales: permiten descubrir reglas de asociacion

espacial que relacionen a uno o mas objetos espaciales.

e Mediante el uso de aproximacion y agregacién: permiten descubrir conocimiento a partir de

las caracteristicas representativas de los objetos.

1.3 Algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento no se usan solo en mineria de datos. Aunque su principal funcién
es la de agrupar objetos segun semejanzas. El funcionamiento de la mayoria de estos algoritmos
esta basado en la optimizacion de una funcion objetivo, que normalmente es la suma ponderada de
las distancias a los centros. Estas funciones pueden variar, y muchas veces los distintos algoritmos
de reconocimiento de patrones se distinguen principalmente en la definicion de sus funciones
objetivo a optimizar. Uno de los pasos en los algoritmos de agrupamiento es el de asignar a cada
objeto una medida de semejanza, con el fin de determinar a cual de los grupos detectados pertenece
el objeto en cuestion. Esta medida de semejanza entre objetos de un conjunto de datos se basa
normalmente en el calculo de una funcion de distancia o similitud (Benitez 2005; Vaswani y
Karandikar 2017).
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Las técnicas de agrupamiento se encargan de descubrir una estructura dentro de un conjunto de
datos D = {xi ,... ,xn}, dividiéndolo en subconjuntos que muestren ciertas coherencias, es decir, los
objetos pueden dividirse en grupos que contienen muestras similares dentro de un mismo grupo o
cluster, mas similares entre si que a las muestras de otros grupos; definiendo las muestras
parecidas como una nocion de similitud o de distancia entre muestras (Jain, Murty y Flynn 1999;
Wang et al. 2016).

Los algoritmos de agrupamiento son atractivos para la tarea de identificacion de clases. Sin
embargo, la aplicacion a grandes bases de datos espaciales plantea los siguientes requisitos para
algoritmos de agrupacion: (1) requisitos minimos de conocimiento de dominio para determinar los
parametros de entrada, porque los valores apropiados a menudo no se conocen de antemano
cuando se trata de bases de datos grandes; descubrimiento de conglomerados con forma arbitraria,
porque la forma de los conglomerados en las bases de datos espaciales puede ser esférica,
prolongada, lineal, alargada; buena eficacia en bases de datos grandes, es decir, en bases de datos
significativamente mas que unas pocas mil objetos (Ester etal. 1996).Los algoritmos de
agrupamiento pueden clasificarse en: basados en particion, jerarquico, densidad, cuadricula y
modelo (Martinez-Gonzélez et al. 2017; Vaswani y Karandikar 2017).

1.3.1 Algoritmos basados en particién

Los algoritmos de particion construyen una particion de una base de datos agrupando los objetos
en un conjunto de k grupos, k es un parametro de entrada para estos algoritmos. Es decir, se
requiere algun conocimiento de dominio que desafortunadamente no esta disponible para muchas
aplicaciones. El algoritmo de particion generalmente comienza con una particién inicial y luego
utiliza una estrategia de control iterativo para optimizar una funciéon objetivo. Cada grupo esta
representado por el centro de gravedad del cluster (algoritmos k-means) o por uno de los objetos
del cluster ubicado cerca de su centro (algoritmos k-medoid). En consecuencia, los algoritmos de
particion utilizan un procedimiento de dos pasos. Primero, determinan k representantes
minimizando la funcion objetivo. En segundo lugar, asignan cada objeto al cluster con su
representante "mas cercano" al objeto considerado. El segundo paso implica que una particién es
equivalente a un diagrama voronoi y cada cluster esta contenido en una de las celdas voronoi. Por
lo tanto, la forma de los datos de todos los grupos encontrados por un algoritmo de particion es

convexa, lo cual es muy restrictivo (Ester et al. 1996; Wang et al. 2015).

K-means es un algoritmo muy conocido y muy usado, por su eficacia y robustez. Su nombre hace

referencia al numero K de clases o grupos a buscar, que debe definirse con antelaciéon. Se comienza
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seleccionando K objetos al azar del conjunto total y asignandolos como patrones o centroides de
las K clases que se van a buscar. A continuacion, se calculan todas las distancias de todos los
objetos restantes a todos los K centroides, y se asigna la pertenencia a cada objeto al cluster que
tenga mas cercano. Luego se recalcula el centroide de cada cluster, como la media de todos los
objetos que lo componen, buscando minimizar el valor de una funcién de coste, que es un sumatorio
de todos los sumatorios de las distancias euclideas de los objetos de cada clase al centroide de su
respectiva clase. Los dos pasos anteriores se repiten sucesivamente hasta que los centros de todos
los grupos permanezcan constantes, o hasta que se cumpla alguna otra condicién de parada
(Benitez 2005).

PAM(Partitioning Around Medoids) es una extension del algoritmo K-means, en donde cada grupo
o cluster esta representado por un medoide en vez de un centroide (Benitez 2005). Fue desarrollado
para encontrar k cluster, el enfoque de PAM es determinar un objeto representativo para cada
cluster. Este objeto representativo, llamado medoid, esta destinado a ser el objeto ubicado mas al
centro del cluster. Una vez que se han seleccionado los medoides, cada objeto no seleccionado se
agrupa con el medoide al que es mas similar. Todos los valores de semejanza se dan como entradas
para PAM. Finalmente, la calidad de una agrupacion (es decir, la calidad combinada de los medoides
elegidos) se mide por la disimilitud promedio entre un objeto y el medoide de su agrupacion. Para
encontrar los k medoides, PAM comienza con una seleccion arbitraria de k objetos. Luego, en cada
paso, se realiza un intercambio entre un objeto seleccionado y un objeto no seleccionado, siempre
que dicho intercambio resulte en una mejora de la calidad del agrupamiento (Raymond T. Ng y
Jiawei Han 2002).

CLARA (Aplicaciones de Clustering Large) se basa en el muestreo. En lugar de encontrar objetos
representativos para todo el conjunto de datos, CLARA dibuja una muestra del conjunto de datos,
aplica PAM en la muestra y encuentra los medoides de la muestra. El punto es que, si la muestra
se dibuja de manera suficientemente aleatoria, los medoides de la muestra se aproximarian a los
medoides de todo el conjunto de datos. Para obtener mejores aproximaciones, CLARA extrae
multiples muestras y ofrece la mejor agrupacion como salida. Aqui, para mayor precision, la calidad
de un cluster se mide en funcién de la disparidad promedio de todos los objetos en el conjunto de
datos completo, y no solo de esos objetos en las muestras. Complementario a PAM, CLARA
funciona satisfactoriamente para grandes conjuntos de datos (por ejemplo, 1.000 objetos en 10
clusteres). CLARA es mas eficiente que PAM para valores grandes de n (Raymond T. Ng y Jiawei
Han 2002). Este algoritmo est4 indicado para bases de datos con gran cantidad de objetos, y su
principal motivacién es la de minimizar la carga computacional, en detrimento de una agrupacion

Optima y precisa (Benitez 2005).
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CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Search) es mas eficiente que los
algoritmos existentes PAM y CLARA, los cuales motivan el desarrollo de CLARANS. Y el célculo de
la similitud entre dos poligonos utilizando la distancia de separacién entre los rectangulos isotéticos
de los poligonos (Raymond T. Ng y Jiawei Han 2002). Es un método k-medoide mejorado. En
comparacion con los antiguos algoritmos k-medoid, CLARANS es mas eficaz y mas eficiente. Por
ultimo, la agrupacion con el coeficiente maximo silueta es elegido como el agrupamiento "natural”.
Desafortunadamente, el tiempo de ejecucién de CLARANS es prohibitivo en bases de datos
grandes. CLARANS supone que todos los objetos que se agrupan pueden residir en la memoria
principal al mismo tiempo, lo que no es valido para grandes bases de datos. En primer lugar, el foco
es lo suficientemente pequefo para ser residente en memoria y segundo, el tiempo de ejecucion de
CLARANS en los objetos del foco es significativamente menor que su tiempo de ejecucion en toda
la base de datos (Ester et al. 1996).

1.3.2 Algoritmos jerarquicos

Los algoritmos jerarquicos crean una descomposicion jerarquica de la base de datos. Esta
descomposicion jerarquica esta representada por un dendrograma. Un dendrograma es un arbol
que iterativamente divide la base de datos en subconjuntos mas pequefios hasta que cada
subconjunto consiste en un solo objeto. Cada nivel del dendrograma representa un nodo del arbol.
De este modo, se produce un conjunto de clusteres anidados organizados como un arbol jerarquico.
En dicha jerarquia, cada nodo del arbol representa un grupo de la base de datos. El dendrograma
puede ser creado desde las hojas hasta la raiz (enfoque aglomerativo) o desde la raiz hasta las
hojas (enfoque divisivo) fusionando o dividiendo grupos en cada paso. En contraste con los
algoritmos de particion, los algoritmos jerarquicos no necesitan k como una entrada. Sin embargo,
se debe definir una condicion de finalizacion que indique cuando se debe finalizar el proceso de
fusidn o divisién. Un ejemplo de una condicién de terminacion en el enfoque aglomerativo es la
distancia critica entre todos los grupos de Q. Hasta ahora, el principal problema con los algoritmos
de agrupacion jerarquica ha sido la dificultad de derivar los parametros apropiados para la condicion
de terminacion. Esta es un valor de distancia critica que es lo suficientemente pequefio como para
separar todos los clusteres "naturales" y, al mismo tiempo, lo suficientemente grande como para

que ningun grupo se divida en dos partes (Ester et al. 1996).

Ejcluster es un algoritmo jerarquico que deriva automaticamente una condicién de terminacién. Su
idea clave es que dos puntos pertenecen al mismo grupo si puede caminar desde el primer punto
hasta el segundo por un paso "suficientemente pequefio". Ejcluster sigue el enfoque divisivo. No

requiere ninguna entrada de conocimiento de dominio. Ademas, los experimentos muestran que es
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muy efectivo para descubrir clusteres no convexos. Sin embargo, el costo computacional de
Ejcluster es O (n2) debido al calculo de distancia para cada par de puntos. Esto es aceptable para
aplicaciones como el reconocimiento de caracteres con valores moderados para n, pero es

prohibitivo para aplicaciones en bases de datos grandes (Ester et al. 1996).

BIRCH (Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies) almacena para cada cluster
un triplete de datos que contiene el numero de objetos que pertenecen a ese grupo. El valor de la
suma de todos los valores de los atributos de todos los objetos pertenecientes al grupo, y la suma
de los cuadrados de los atributos de los objetos que pertenecen al cluster. Con esta informacion
construye un arbol de grupos llamado CF-tree (Cluster Features tree). En cada nodo se indica el
namero de grupos que pertenecen a esa ramificacion y cuales son sus caracteristicas. El

procedimiento del algoritmo BIRCH es el siguiente:

» Generar un CF-tree inicial, leyendo los datos y asignandolos a una rama o a otra. Si la distancia
entre un objeto nuevo y los anteriores se hace mayor que cierto parametro T, se crea una rama

nueva.

* Revisar el arbol creado para ver si es demasiado grande, y moldearlo modificando el valor del
parametro T. Si el valor de este parametro se aumenta, las ramas del arbol se juntan al no haber

distincion de grupos.

* Aplicar algun procedimiento de clustering, como el K-means, sobre la informacion contenida en

los nodos de cada nivel.

*Redistribuir los datos segun los centroides descubiertos en el paso anterior, logrando un mayor

refinamiento en el agrupamiento.

Las principales desventajas del algoritmo BIRCH son su secuencialidad, lo cual puede provocar
asignacion a distintos cluster de objetos replicados, colocados en distintos lugares de la secuencia,
y la fuerte dependencia del parametro T, de forma que una mala eleccién de este valor puede
generar la creacién de falsas agrupaciones, o radicaciones duplicadas, o la asignacion de objetos

a un mismo nodo, cuando deberian estar en nodos distintos (Benitez 2005).

CURE es un algoritmo jerarquico muy eficiente y robusto (Gonzalez 2010). EI mismo utiliza una
politica mixta para el calculo de la distancia entre dos grupos en cada iteracion. Esta politica es una
especie de mezcla entre la politica de centroides (donde la distancia entre dos clusteres es la
distancia entre sus centros de gravedad) y la llamada politica del Minimum Spanning Tree (MST)

(donde la distancia entre dos grupos es igual a la distancia minima entre dos puntos, uno en cada
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grupo). Se basa en la seleccion de mas de un elemento representativo de cada cluster. Como
resultado, CURE es capaz de detectar grupos con multiples formas y tamafios. Es un algoritmo de
tipo aglomerativo, que comienza considerando todos los objetos como grupos independientes. A
partir de ahi combina sucesivamente los objetos, agrupandolos en cluster. De cada uno de estos
grupos, almacena los objetos extremos, desplazandolos hacia el centro del cluster mediante un
factor de acercamiento que es el valor medio de todos los elementos que componen el grupo
(Benitez 2005).

1.3.3 Algoritmos de agrupamiento basados en densidad

Los algoritmos basados en densidad encuentran un ndmero de grupos comenzando por una
estimacién de la distribuciéon de densidad de los nodos correspondientes. Se basan en la idea de
gue los objetos que forman una region densa se deben agrupar en un solo grupo. Estos algoritmos
usan diversas técnicas para determinar dichos grupos. Pueden ser por grafos, basadas en
histogramas, kernels, aplicando la regla K-NN, empleando los conceptos de punto central, borde o
ruido(D. Pascual, F. Play S. Sanchez 2007). Con estos algoritmos se pueden detectar facilmente
y sin ambigliedades agrupaciones de puntos y puntos de ruido que no pertenecen a ningun
conglomerado. La razén principal por la que se reconocen los clisteres es que dentro de cada
cluster se tiene una densidad tipica de puntos que es considerablemente mas alta que fuera del
cluster. Ademas, la densidad dentro de las areas de ruido es menor que la densidad en cualquiera
de los grupos. La idea clave es que, para cada punto de un clister, la vecindad de un radio dado
debe contener al menos un nimero minimo de puntos, es decir, la densidad en el vecindario debe
exceder algun umbral. La forma de un vecindario esta determinada por la eleccion de una funcion
de distancia para dos puntos p y g, denotada por dist (p, q). Por ejemplo, al usar la distancia de
Manhattan en el espacio 2D, la forma del vecindario es rectangular. Se tiene en cuenta que este
enfoque funciona con cualquier funcién de distancia para que se pueda elegir una funcién adecuada

para alguna aplicacion determinada (Ester et al. 1996; Lv et al. 2016).

Si p es un punto nudcleo, éste forma un cllster junto a los otros puntos (nlcleo o no) que sean
alcanzables desde él. Cada cluster contiene al menos un punto ndcleo; los puntos que no sean
nucleos pueden hacer parte de un cluster. Pero estos corresponden a la "periferia" dado que no es
posible alcanzar mas puntos desde estos. La relacion de ser alcanzable no es simétrica. Por
definicion ningan punto puede ser alcanzable desde un punto que no sea nucleo, sin importar la
distancia a la que se encuentre. Es decir, un punto que no sea nucleo puede ser alcanzable, pero
nada puede ser alcanzado desde éste. Dos puntos p y q estan conectados densamente si existe un

punto o tal que ambos p y q sean directamente alcanzables desde 0. La relacion estar densamente
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conectado es simétrica. Un clUster, satisface por lo tanto dos propiedades. 1 Todos los puntos del
cluster estan densamente conectados entre si.2 Si un punto A es densamente alcanzable desde
cualquier otro punto B del cluster, entonces A también forma parte del cluster. Un punto que no sea
alcanzable desde cualquier otro punto es considerado ruido (Ester et al. 1996).

DENCLUE (Density-based Clustering) usa el concepto de las funciones de influencia para catalogar
la influencia que cada objeto ejerce sobre los elementos cercanos. Estas funciones de influencia
son similares a las funciones de activacion usadas para redes neuronales: superado cierto valor
umbral de distancia entre objetos (distancia euclidea), la salida cambia de un estado a otro,
normalmente entre un estado inactivo (0) y otro activo (1). El valor umbral viene definido por
funciones de activacion, como la gaussiana o la sigmoidal. La densidad se computa como la suma
de todas las funciones de influencia de todos los objetos. Los cllsteres se determinan mediante la
deteccidén de los maximos locales de densidad. Se consigue asi un algoritmo de agrupamiento

robusto, capaz de manejar datos ruidosos o erroneos (Benitez 2005).

DBSCAN requiere dos parametros: una distancia e y el nUmero minimo de puntos requeridos para
gue una region se considere densa. El algoritmo comienza por un punto arbitrario que no haya sido
visitado. La e-vecindad de este punto es visitada, y si contiene suficientes puntos, se inicia un clister
sobre el mismo. De lo contrario, el punto es etiquetado como ruido. El punto en cuestion puede
pertenecer a otra vecindad que lo incluya en el clUster correspondiente. Si un punto se incluye en
la parte densa de un cluster, su e-vecindad también forma parte del cluster. Asi, todos los puntos
de dicha vecindad se afiaden al cluster, al igual que las e-vecindad de estos puntos que sean lo
suficientemente densas. Este proceso continla hasta construir completamente un clister
densamente conectado. Entonces, un nuevo punto no visitado se visita y procesa con el objetivo de
descubrir otro cluster o ruido. DBSCAN visita cada punto de la base de datos, posiblemente varias
veces (como candidatos a diferentes clUsteres), ejecuta exactamente una consulta por cada punto
(Ester et al. 1996).

OPTICS puede verse como una generalizacion de DBSCAN para multiples rangos, reemplazando
el parametro e por el radio maximo de busqueda. La motivacion para la realizacion de este algoritmo
se basa en la necesidad de introducir parAmetros de entrada en casi todos los algoritmos de
agrupamiento existentes que en la mayoria de los casos son dificiles de determinar. Ademas, en
conjuntos de datos reales no existe una manera de determinar estos parametros globales. El
algoritmo OPTICS trata de resolver este problema basandose en el esquema del algoritmo DBSCAN

creando un ordenamiento de la base de datos para representar la estructura del agrupamiento
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basada en densidad. Puede hacer una representacion grafica del agrupamiento incluso para
conjuntos de datos grandes (D. Pascual, F. Play S. Sdnchez 2007).

1.3.4 Algoritmos basados en cuadriculas

Los algoritmos basados en cuadricula son en su mayoria mas simples que la interpolacion; los
enfoques estocésticos abarcan los métodos geoestadisticos («algoritmo basado en cuadriculas
(grillas) - Schlumberger Oilfield Glossary» 2000). Se basan en una estructura de rejilla de multiples
niveles. Todo el espacio se cuantifica en un numero finito de celdas en las que se realizan
operaciones para la agrupacion. La informacién resumida sobre el &rea cubierta por cada celda se
almacena como un atributo de la celda. La principal ventaja de este enfoque es su rapido tiempo de
procesamiento. Sin embargo, la informacién resumida conduce a la pérdida de informacién. La
agrupacién basada en rejillas reduce significativa la complejidad computacional, especialmente para
agrupar conjuntos de datos muy grandes. El enfoque de clustering basado en rejillas difiere de los
algoritmos de clustering convencionales en que no se refiere a los puntos de datos sino al espacio
de valores que rodea los puntos de datos(«12. Grid-Based Clustering Algorithms» 2007). En
general, un algoritmo de agrupamiento basado en cuadriculas tipico consiste en los siguientes cinco

pasos basicos (Grabusts y Borisov 2002).

1. Crear la estructura de la grilla, es decir, dividir el espacio de datos en un nimero finito de celdas.
2. Calculo de la densidad celular para cada celda.

3. Clasificacién de las celdas segun sus densidades.

4. Identificar centros de clusteres.

5. Recorrido de celdas vecinas.

STING (Statistical Information Grid) particiona el espacio segun niveles, en un nimero finito de
celdas con una estructura jerarquica rectangular. De cada celda extrae la informacién de los objetos
que alli encuentra. Esta es: media, varianza, minimo y maximo de los valores y tipo de distribucion
de los objetos encontrados. Con cada nivel se vuelven a particionar las celdas, construyendo un
arbol jerarquico a semejanza del algoritmo BIRCH. Acabada la particion del espacio hasta el nivel
de detalle deseado, los clusteres se forman asociando celdas con informacién similar mediante

consultas especializadas (Benitez 2005).
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CLIQUE (Clustering In Quest) también realiza particiones del espacio segun niveles, pero en esta
ocasion cada nivel nuevo es una dimension mas, hasta alcanzar las n dimension o caracteristicas
de los objetos. La estructura de particion es en forma de hiper-rectangulos. El funcionamiento es el
siguiente. Comienza con una Unica dimension, y la divide en secciones, buscando las méas densas,
0 aquellas donde se encuentran mas objetos. A continuacion, incluye la segunda dimension en el
andlisis, particionando el espacio en rectangulos, y buscando los mas densos. Luego sigue con
cubos en tres dimensiones, y asi sucesivamente. Cuando acaba con todas las caracteristicas o
dimensiones de los objetos, se definen los clisteres y las relaciones entre ellos mediante semejanza

de densidades y otra informacién extraida, en todos los niveles o dimensiones (Benitez 2005).
1.3.5 Algoritmos basados en modelos

Se formula una hipétesis para cada uno de los conglomerados y la idea es encontrar el mejor ajuste
de ese modelo para cada grupo. A menudo se basan en la suposicion de que los datos se generan

mediante una mezcla de distribuciones de probabilidad subyacentes (Joshi, Samal y Soh 2009).

1.3.5.1 Algoritmos basados en grafos

Los algoritmos basados en grafos utilizan grafos como representacion de conocimiento. La fase de
preparacion de datos incluye una transformacion de los datos a un formato de grafo(Cortez y Pro
2011). El objetivo principal es el de descubrir relaciones topoldgicas ocultas entre los datos.
Matematicamente, un grafo es un objeto formado por unos vértices y conjuntos de segmentos que
conectan pares de vértices, analogamente los datos constituyen los nodos del grafo y las relaciones
entre ellos se representan con los vértices (Benitez 2005; Wang et al. 2015; Janssens y Rozenberg
1982).

1.3.5.2 Algoritmos de agrupamiento basados en autématas celulares

A partir de casi medio siglo atrds, mucho antes de que existiera la vida artificial, el pionero de la
informatica John Von Neumann investigo la cuestién del origen de la vida y traté de disefiar una
maquina capaz de reproducirse. La idea en el disefio de auto-reproduccion llevé a Von Neumann a
inventar un sistema denominado: Autdmatas Celulares, capaces de construir cualquier automata a
partir de un conjunto apropiado de instrucciones codificadas (Lopez Salinas 2011; Adwan et al.
2013).

En la actualidad los automatas celulares, desempefian un papel importante en muchas areas de las
matematicas, como la teoria de la representacion, el analisis armoénico, la teoria de grupos

geomeétricos, la teoria de la probabilidad y los sistemas dindmicos. Dos nociones matematicas
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aparentemente no relacionadas son las de un grupo y la de un automata celular. Sin embargo, estos
ultimos pueden ser utilizados para la representacion y clasificacion de grupos mediante matrices.
Los autématas celulares lineales sobre un grupo G con un alfabeto de dimensién infinita d sobre un
campo K pueden representarse mediante matrices d x d con entradas en el anillo de grupo K
(Fawcett 2008; Ceccherini-Silberstein y Coornaert 2010; Khomami, Rezvanian y Meybodi 2018).

Hormigas celulares combina los conocimientos de la agrupacion basada en hormigas en el campo
de la mineria de datos y los automatas celulares en el campo de la vida artificial con los principios
de mapeo de datos del dominio de visualizacién de datos. Funciona en una maya cuadriculada
bidimensional con celdas generalmente blancas o negras, donde la hormiga es la cabeza lectora e
interpretadora que se desplaza de acuerdo a los estados que va encontrando hacia cualquiera de
los puntos cardinales sobre ésta red, siguiendo un conjunto de reglas disefiadas especialmente para

guiar su comportamiento (Lépez Salinas 2011; Moere, Clayden y Dong 2006).
Autématas celulares

Los Autdmata Celulares se consideran sistemas dinamicos extendidos, que consisten de un nimero
considerable de componentes simples idénticos con conectividad local. Y son definidos como un
sistema que evoluciona en tiempo y espacio discretos, compuesto de una coleccion de celdas
discretas y deterministas, ordenadas en fila, en forma de matriz o en tres dimensiones, que
actualizan sus estados a lo largo del tiempo en base a los estados que tenian las celdas vecinas en
el momento inmediato anterior, en otras palabras, el estado siguiente de una celda es determinado
por el estado actual de ella y de sus celdas vecinas, donde cada celda se comporta como un
autémata de estado finito. Un autémata finito es un modelo de sistema con entradas y salidas
discretas, consiste en un conjunto finito de estados y un conjunto de transiciones entre esos
estados. La entrada y el estado actuales del autébmata determinan su conducta en el instante

siguiente (LOpez Salinas 2011; Adwan et al. 2013).

Un autémata celular (A.C.) es un modelo matematico para un sistema dinamico que evoluciona a
pasos discretos. Es adecuado para modelar sistemas naturales que puedan ser descritos como una

colecciéon masiva de objetos simples que interactian localmente unos con otros.

Se puede describir a un A.C. como una tupla de objetos caracterizados por los siguientes

componentes:

e Una rejilla o cuadriculado (lattice) de enteros infinitamente extendida, y con dimensién de

Z+. Cada celda de la cuadricula se conoce como célula.
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e Cada célula puede tomar un valor en Z a partir de un conjunto finito de estados k.

e Cada célula, ademas, se caracteriza por su vecindad, un conjunto finito de células en las

cercanias de la misma.

Definiciéon formal: Un AC se define por un cuadruple (C, Q, V, f), donde C es un espacio celular o

red que puede tener n dimensiones n> = 1, cuando tiene dos dimensiones:
C={1)),l<mi<=r,1<=j<=c}.(1)

Q es un conjunto finito de todos los estados posibles de las celdas; V es un vecindario finito y f es
la funcion de transicion local o regla local. Cada vez que las reglas se aplican a todas las celdas, se

considera una generacion (Pérez Betancourt, Rodriguez Puente y Kaunapawa Mufeti 2015).

Una celda es un elemento unico de un espacio celular, la unidad mas pequefia del espacio. El
espacio celular es un espacio de rejilla formado por celdas y cada celda esta en uno de varios
estados predefinidos. La regla local es la regla que rige la transicion entre estados. De particular
importancia es determinar las reglas de transicion mas apropiadas para el fendmeno estudiado

(Pérez Betancourt, Rodriguez Puente y Kaunapawa Mufeti 2015).

La definicién de estado finito de una celda se denomina "local", ya que solo utiliza el entorno como
su entrada. Vecindario se refiere a las celdas que rodean a una celda en particular, y tienen la
capacidad de influir en el proximo estado de esa célula. La eleccién del vecindario influye en el
comportamiento del espacio celular (Pérez Betancourt, Rodriguez Puente y Kaunapawa Mufeti
2015).

La seleccion de un vecindario apropiado depende de la relacion entre los elementos. Los tipos mas

importantes de vecindarios son el vecindario Von Neumann y el vecindario Moore (Figura 2).

von Neumann Moore Hexagonal

. @

Figura 2. Los tipos de vecindad mas importantes. Fuente (Pérez Betancourt, Rodriguez Puente y
Kaunapawa Mufeti 2015)
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Los autdmatas celulares pueden ser usados para modelar numerosos sistemas fisicos que se
caractericen por un gran numero de componentes homogéneos y que interactuen localmente entre
si. De hecho, cualquier sistema real al que se le puedan analogar los conceptos de "vecindad",
"estados de los componentes" y "funcién de transicion" es candidato para ser modelado por un A.C

(Ahangaran, Taghizadeh y Beigy 2017).

Las caracteristicas de los automatas celulares haran que dichos modelos sean discretos en tiempo,
espacio o ambos (dependiendo de la variante de la definicion de A.C. que se use). Algunos ejemplos

de areas en donde se utilizan los autématas celulares son:
¢ Modelado del flujo de trafico y de peatones.
¢ Modelado de fluidos (gases o liquidos).
¢ Modelado de la evolucion de células o virus como el VIH.
o Modelado de procesos de percolacion.
Componentes de un Autémata Celular

Un espacio n dimensional (usualmente 2D) dividido en un nimero de subespacios conocidos como
células, denominado malla. En el caso usual, la subdivisién es regular (Teselacion Homogénea)
Cada célula puede estar en un estado, perteneciente a un conjunto nito (o numerable) o de estados.
Una configuracion inicial, consistente en la distribucion de estados de cada celda del autémata en
t0.

Un criterio de vecindad determinado por las posiciones relativas de las células consideradas vecinas
a una célula dada. Las reglas de evolucion dicen como se daran los cambios de estado en cada
celda, dependiendo del estado anterior propio y de su vecindad. Un Reloj de Computo conectado a

todas las células, el cual generara los pulsos que aplican las reglas de evolucion (Hawick 2013).

Comparacion entre los algoritmos de agrupamiento

A continuacion, se realiza una comparacion entre los algoritmos de agrupamiento mas destacadas
en la literatura cientifica consultada. Atendiendo a las clasificaciones de basados en particion,
jerarquicos y basados en densidad. Teniendo en cuenta los parametros de entrada, la medida de
similitud empleada y el tratamiento que estos le dan a la componente espacial de los datos. Las
medidas de similitud empleadas en los algoritmos comparados estdn enfocadas a los datos

tematicos, sin tener en cuenta la componente espacial. La dependencia espacial, que se conoce
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como autocorrelacion, suele ser ignorada en el caso de los algoritmos basados en particion y
algoritmos jerarquicos. Los algoritmos basados en particién y los basados en densidad necesitan
que se les especifiguen algunos parametros de entrada. En la tabla 1 se muestra mas

detalladamente.

Tabla 1. Tabla comparativa de los algoritmos de agrupamiento. Fuente (Elaboracion propia)

Algoritmos Autocorrelacion Parametros de Medida de similitud
Espacial entrada empleada
K-means no se tiene en cuenta | k cantidad de cluster tematica
BIRCH no se tiene en cuenta no tiene tematica
DBSCAN se tiene en cuenta e distancia tematica
p cantidad minima de
puntos

Los algoritmos basados en densidad tratan los puntos ruidosos y tienen en cuenta la componente
espacial de los datos. Crean grupos demasiado densos, no varian la densidad entre los
conglomerados y crean clusteres con forma esférica lo cual es muy restrictivo. A partir de la
comparacion realizada se decide disefiar un algoritmo de agrupamiento basandose en los modelos
matematicos autématas celulares. Estos modelos tienen en cuenta la vecindad de los objetos en

el espacio.
1.3.6 Agrupamiento de poligonos

Cualquiera de los diferentes algoritmos de agrupamiento mencionados anteriormente puede ser
utilizado para el agrupamiento de poligonos en el espacio. Todos los algoritmos tienen sus ventajas
y sus desventajas a la hora de realizar dichas agrupaciones. En este caso se identifica el enfoque
basado en densidad como el mas apropiado para agrupar poligonos. A los algoritmos basados en
densidad no les es necesario conocer la cantidad de clUsteres por adelantado, tal como se requiere
en los algoritmos de particién, ni tienen la necesidad de almacenar informacion resumida como en
los algoritmos basados en la cuadricula. Los poligonos en el espacio geogréfico y en muchos otros
dominios responden naturalmente al enfoque basado en la densidad. Por ejemplo, en el espacio
geografico, tenemos un conjunto de poligonos contiguos y otro conjunto de poligonos ubicados lejos

del primer conjunto. En una escala mayor, estos dos conjuntos perteneceran a un grupo cada uno,
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correspondiendo asi a los grupos formados donde la densidad del objeto es alta (Gewali y
Manandhar 2018; Day et al. 2017).

1.4 Medidas de similitud geométrica

Para medir lo similares (o disimilares) que son los individuos existe una enorme cantidad de indices
de similaridad y de disimilaridad o divergencia. Todos ellos tienen propiedades y utilidades distintas
y habra que ser consciente de ellas para su correcta aplicacion al caso que nos ocupe («Criterios
de similitud. Similitud, divergencia y distancia» 2017).

Una vez hemos hecho una adecuada seleccion de las variables a considerar, cada uno de los
individuos sujetos al andlisis nos vendra representado por los valores que tomen estas variables en
cada uno de ellos. Este es el punto de partida de la clasificacion. Para clasificar adecuadamente los
individuos deberemos determinar lo similares o disimilares (divergentes) que son entre si, en funcién

de lo diferentes que resulten ser sus representaciones en el espacio de las variables

La mayor parte de estos indices seran o bien, indicadores basados en la distancia (considerando
a los individuos como vectores en el espacio de las variables) (en este sentido un elevado valor de
la distancia entre dos individuos nos indicard un alto grado de disimilaridad entre ellos); o bien,
indicadores basados en coeficientes de correlacion; o bien basados en tablas de datos de posesion

0 no de una serie de atributos.
Criterios basados en distancias como indicadores de disimilaridad

Se da, en general, el nombre de distancia o disimilaridad entre dos individuos i y j a una medida,
indicada por d(i,j). Esta mide el grado de semejanza, o a mejor decir de desemejanza, entre ambos
objetos o individuos, en relacién a un cierto nUmero de caracteristicas cuantitativa y / o cualitativas.
El valor de d(i,j) es siempre un valor no negativo, y cuanto mayor sea este valor mayor sera la

diferencia entre los individuos i y j.

Toda distancia debe verificar, al menos, las siguientes propiedades:

e (P.1) d(,])> 0 (no negatividad)
e (P.2) d(i,i)=0
e (P.3) d(,j)=d(, i) (simetria)
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Diremos que una distancia es euclidiana cuando pueda encontrarse un espacio vectorial de
dimensién igual o inferior a la dimension del espacio de las variables en el que podamos representar

a los individuos por puntos cuya distancia euclidea ordinaria coincida con la distancia utilizada.

Es decir, si existe un espacio vectorial Rm, con m < n (siendo n el nimero de variables consideradas
para representar a los individuos) y dos puntos de ese espacio, Piy Pj de coordenadas: Pi = (Pi1,
Pi2 ,... Pim)y Pj = (Pj1, Pj2 ,..., Pj m) verificAndose que la distancia que estamos considerando
entre los individuos i y j es igual a la distancia euclidea entre los puntos Piy Pj en Rm; esto es: Sid
(i,j) = (Pi - Pj), diremos que la distancia d (i,j) es euclidiana.

Cuando la distancia es euclidiana se verifica ademas que:

o (P.4) d(ij)<d(,t)+d(,?t (desigualdad triangular)
e (P5) d(,j)>0"i1j

Cualquier distancia que verifica la propiedad P.4 es llamada distancia métrica. Cumpliéndose, en

consecuencia, que las distancias euclidianas son un subconjunto de las distancias métricas.

Si ademas de verificar la propiedad P.4 una distancia verifica la propiedad:

e (P.6) d(i,j) < max [ (d(it), d(j,t)] (desigualdad triangular ultramétrica) se dice que la distancia

es ultramétrica.

Existe una gran cantidad de distancias e indicadores de disimilaridad y no se puede disponer de
una regla general que nos permita definir una disimilaridad conveniente para todo tipo de analisis.
De las propiedades de que goce, de la naturaleza de las variables utilizadas y de los individuos

estudiados y de la finalidad del andlisis dependera la adecuada eleccién de una u otra.

Como medidas de similitud geométrica se tienen tres funciones a partir de los criterios de: distancia
en el espacio entre los objetos, la conectividad y el criterio del tamafio. (Manandhar 2016; Wang,
Zhang y Fu 2016)

Para los datos teméaticos la distancia euclidiana ponderada determinada por la ecuacion:

P
d(Xp, X;) = | ) WXy — X )?

,,J k=1
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Para resolver el problema de la similitud de dos objetos en cuanto a su conectividad se obtiene la
longitud de los lados comunes. Partiendo de que estos estan conectados si tienen al menos un lado

en comun, de esta manera objetos vecinos son mas similares.

min(pe , pPJ)_ X
max(pe , Pp )~ X

5(P;,P))=1-

Donde p es el perimetro del objetos y x es la longitud de los lados en comun en los objetos Py P;.

La similitud segun el criterio del tamafio se determina a partir de la ecuacion:

~ min(Api,Api)
6(P,Pj)=1 mex(An Ap)

Donde Arepresenta el area de los objetos.
1.5 Estratificacion de territorios basada en agrupamiento

La estratificacion se define como un conjunto de analogias que dan lugar a subconjuntos de
unidades agregadas, denominadas estratos. Un estrato, por tanto, es un conjunto de unidades que
presentan uno o varios pardmetros, que los hacen similares entre si y a la vez se diferencia de
unidades correspondientes a otros estratos. Es decir, que en cada estrato existe una igualdad
interna con diferencias o desigualdades externas (Batista Moliner et al. 2001a; Betancourt, Polanco
y Rodriguez 2017).

Podrian citarse otras definiciones, pero en esencia, la estratificacion es la separacion de datos en
categorias o clases que permite aislar la causa de un problema, identificando el grado de influencia

de ciertos factores en el resultado de un proceso (Morales y Torres 2015).

Este procedimiento forma parte del proceso integrado de diagnostico-intervencion-evaluacion, que
como parte del enfoque epidemiolégico de riesgo, es una estrategia Util para obtener un diagnéstico
objetivo de acuerdo con el cual planificar las actividades de prevencion y control de las distintas
enfermedades, y sirve de base para categorizar metodol6gicamente e integrar &reas geoecoldgicas

y grupos poblacionales de acuerdo a factores de riesgo (Garcia Pérez y Alfonso Aguilar 2002).

La estratificacion como proceso integrado de diagnéstico-intervencion-evaluacion, debe seguir los

siguientes pasos:
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1. Determinacion del problema a estudiar.

2. ldentificacién y medicion de las variables.

3. Aplicacion del procedimiento de definicion de estratos.

4. ldentificacion de los territorios y estratos mas afectados.

5. Determinacion de los posibles factores asociados al comportamiento.
6. Seleccion de intervenciones y adecuacion de los servicios para la ejecucion de las mismas.
7. Identificacién de los indicadores de evaluacion.

8. Ejecucion de las intervenciones.

9. Evaluacion de todo el proceso.

10. Monitoreo y ajuste de acuerdo con los problemas detectados.

Usos de la estratificacion:

e Comprender de manera detallada la estructura de un grupo de datos, lo cual permitira

identificar las causas del problema y llevar a cabo las acciones correctivas convenientes.

¢ Examinar las diferencias entre los valores promedios y la variacion entre diferentes estratos,

y tomar medidas contra la diferencia que pueda existir.

1.5.1 Estratificacion territorial en temas de salud

La estratificacion territorial es un proceso que permite separar espacialmente los elementos
representativos de los territorios (Batista Moliner et al. 2001a). Su principal utilidad es identificar
regiones de un pais determinado en las cuales las condiciones de vida desiguales estén
relacionadas con diferentes problemas de salud. En Cuba, su principal utilidad es identificar areas
con mayores necesidades de salud. Esto se hace con la finalidad de ofrecer a cada territorio de
manera justa los recursos que realmente necesita y efectuar acciones especificas ante cada

situacion (Betancourt, Polanco y Rodriguez 2017; Batista Moliner et al. 2001b).

Un elemento clave para la aplicacion de esta metodologia es la precision al evaluar los limites
politico-administrativos que demarcan los territorios en sus diferentes niveles (localidad, municipio,
provincia, pais) y su relacion con la distribucion de los problemas de salud. En este sentido, es

importante destacar que los fendmenos y condiciones que afectan la salud responden a los factores
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gue los originan y no necesariamente se distribuyen segun esos limites territoriales (Barcellos y
Buzai 2006).

En el andlisis de las condiciones de vida se evidencia esta dificultad, sin embargo, la posibilidad de
identificar de inmediato cuales son las &reas geogréficas que tienen peores condiciones de vida, asi
como la posibilidad de analizar cdmo se presentan en estas los diferentes problemas de salud,
resulta de extrema importancia para el Sistema de Salud; de manera que se utiliza la estratificacion
como una metodologia muy eficaz para poner en evidencia estas desigualdades (Delgado Acosta
et al. 2015).

En la literatura cientifica consultada (Pérez Betancourt, Gonzalez Polanco y Fables Rodriguez 2017)
se identificaron las técnicas de agrupamiento como unas de las mas utilizadas y con mejores
resultados para realizar la clasificacion de los datos en los procesos de estratificacién de territorios.
También se identificaron los Sistemas de Informacién Geogréafica como herramientas para realizar

el proceso de estratificacion, que serdn analizadas posteriormente.
1.6 Herramientas, lenguajes y tecnologias a utilizar

En todo proceso investigativo es necesaria la utilizacion de sistemas de soporte que permitan
organizar, facilitar, agilizar y automatizar las tareas generadas durante el transcurso de la
investigacion. En el proyecto de investigacion Técnicas de Programacion se potencia el uso de las
herramientas, lenguajes y tecnologias empleadas que se describen a continuacién y son de vital

importancia para una correcta realizacion.

1.6.1 Lenguaje de modelado

UML es el acrénimo de Lenguaje Unificado de Modelado, este es el lenguaje estandar para
visualizar, especificar, construir y documentar los artefactos de un sistema, utilizdndose para el
modelado del negocio y sistemas de software (Schefer-Wenzl y Strembeck 2013). También ofrece
un estandar para describir los modelos, incluyendo aspectos conceptuales como procesos de
negocio, funciones del sistema, expresiones de lenguajes de programacion, esquemas de bases de

datos y componentes reutilizables.

1.6.2 Herramientas CASE

CASE es el acronimo de Computer Aided Software Engineering, las herramientas CASE son un

conjunto de programas y ayudas que dan asistencia a los analistas, ingenieros de software y
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desarrolladores, durante todos los pasos del ciclo de vida de desarrollo de un software (Gonzélez
2010).

Visual Paradigm

Es una herramienta de disefio UML y herramienta CASE UML disefiada para ayudar al desarrollo
de software. Ofrece un paquete completo necesario para la captura de requisitos, la planificacion
del software, la planificacion de pruebas, el modelado de clases y el modelado de datos (Started
2010).

Las principales caracteristicas de la herramienta son:

e Soporta las ultimas versiones del UML.

o Posee un poderoso generador de documentacién y reportes en formato PDF, HTML y MS
Word.

e Proporciona soporte para varios lenguajes en la generacién de codigo e ingenieria inversa
como: Java, C++, CORBA IDL, PHP, Ada y Python.

e Disponibilidad en multiples plataformas (Windows, Linux)
e Capacidades de ingenieria directa e inversa.

Se selecciona Visual Paradigm for UML en su version 8.0 como herramienta para el modelado UML,
esta permite trabajar de forma colaborativa, hacer un trabajo organizado y agil. Posibilita la
realizacion de los diagramas necesarios para el desarrollo y mejor entendimiento de la aplicacion.
Permite realizar ingenieria inversa a partir del cédigo fuente. Al ser seleccionado el lenguaje de
modelado UML, es conveniente tener en cuenta su vinculacién con Visual Paradigm, resaltando que

este Ultimo presenta abundantes tutoriales de UML y demostraciones interactivas.

1.6.3 Lenguaje de programacién

Los lenguajes de programacion son un conjunto de simbolos junto a un conjunto de reglas
sintacticas y semanticas que definen su estructura y el significado de sus elementos y expresiones.

Constan de un léxico, una sintaxis y una semantica (Louden 2004)

Partiendo de las caracteristicas de la aplicacion, se hace necesaria la seleccion de un lenguaje

mediante el cual se pueda cumplir con los requisitos propuestos. Actualmente existen muchos
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lenguajes para el desarrollo de aplicaciones, surgidos a partir de las tendencias y necesidades de
los escenarios. El andlisis se centré fundamentalmente en el lenguaje Python (Duque 2011).

Python

Se trata de un lenguaje interpretado o de script, con tipado dindmico, multiplataforma y orientado a
objetos, que permite la programacion imperativa, funcional y orientada a aspectos (Duque 2011).

Se seleccion6 Python en su version 2.7.5 porque su sintaxis es simple, clara y sencilla logrando de
esta manera que los programas elaborados en este lenguaje parezcan pseudocédigo. Ademas, el
tipado dinamico, el gestor de memoria, la gran cantidad de librerias disponibles y la potencia del
lenguaje, entre otros, hacen que desarrollar una aplicacion en Python sea sencillo y rapido.

Es importante tener en cuenta que al seleccionar QGIS como el software que soportard la
integracién de la solucidn, el lenguaje de programacion mas eficiente y conveniente para utilizar es
Python; este SIG a partir de su versidon 0.9 trae soporte del lenguaje Python que junto con el médulo

PyQT4 entrega una solucién éptima al desarrollo de plugins e interfaces graficas de usuario.

PyQt

PyQt es un conjunto de enlaces Python para la biblioteca grafica Qt. EI médulo esta desarrollado
por la firma britanica Riverbank Computing y se encuentra disponible para Windows, GNU/Linux y
Mac OS bajo diferentes licencias. PyQt se distingue por su sencillez, por poseer un ndamero
importantes de herramientas que gestionen su manipulacién y por su posibilidad de adecuarse a

las distintas plataformas de software.

Utilizando PyQt en su version 4.0 en el desarrollo de la herramienta informatica, se puede crear una
interfaz visual sencilla y sin muchos contratiempos, ya que PyQt posee los componentes visuales

necesarios para su desarrollo, asi como una abundante documentacién y ejemplos.
Qt Designer

Qt Designer es una herramienta que permite acelerar el desarrollo de interfaces multilenguaje
debido a que genera un archivo XML cuyo contenido es el formato de dicha interfaz, pudiéndolo
convertir con los programas pertinentes a cada lenguaje. Esta herramienta provee caracteristicas
muy poderosas como la previa visualizacion de la interfaz, soporte para widgets y un editor de

propiedades con gran variedad de opciones.
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En correspondencia con la eleccidn anterior de PyQt, se ha decidido emplear Qt Designer en su
version 4.7.4 como elemento que soportara el disefio de las interfaces. Su utilizacion permite la
creacion de las interfaces visuales de la aplicacion de forma sencilla, ademas de la facil
manipulacion de las variables de configuracion de cada una de ellas.

1.6.4 Entorno de desarrollo integrado

Un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en inglés) es una herramienta que permite
a los desarrolladores de software escribir sus programas en uno o méas lenguajes. Consiste
basicamente en una plataforma en la que se integran un editor de codigo, un compilador 7, un

depurador 8 y una interfaz grafica de usuario (Entornos de programacion 2012).
Pycharm

Pycharm es un editor de codigo inteligente que proporciona soporte de primera clase para los
lenguajes de programacién: Python, JavaScript, CoffeeScript, TypeScript, HTML/CSS, AngularJSy
Node.js, y otros menos utilizados. Pycharm funciona en las plataformas Windows, Mac OS y Linux
con una Unica clave de licencia, también ofrece un espacio de trabajo con colores personalizables

y atajos de teclado.

La decisién de seleccionar como IDE, Pycharm en su version 3.4, esta dada a que ofrece auto-
completacion inteligente de cédigo, comprobacion de errores sobre la marcha, soluciones rapidas
y facil navegacién en el proyecto. Ademas, Pycharm mantiene la calidad del cédigo bajo control con
chequeos, asistencia a pruebas, refactorizaciones inteligentes, y una serie de inspecciones, lo que

ayuda a escribir un cédigo limpio y facil de mantener (Jetbrains 2014).
1.6.5 Gestor de base de datos

Los Gestores de Bases de Datos (GBD) permiten crear y mantener una base de datos, ademas
actlan como interfaz entre los programas de aplicacion y el sistema operativo. El objetivo principal
es proporcionar un entorno eficiente a la hora de almacenar y recuperar la informacion de las bases

de datos.

Estos softwares facilitan el proceso de definir, construir y manipular bases de datos para diversas

aplicaciones (Cobo 2007).
PostgreSQL

PostgreSQL es un sistema de GBD objeto-relacional, de propdésito general, multiusuario y de codigo

abierto, que soporta gran parte del estdndar SQL 9 y ofrece modernas caracteristicas como
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consultas complejas, disparadores, vistas, integridad transaccional, control de concurrencia
multiversion. Puede ser extendido por el usuario afiadiendo tipos de datos, operadores, funciones
agregadas, funciones ventanas y funciones recursivas, métodos de indexado y lenguajes
procedurales (POSTGRESQL-3 GLOBAL DEVELOPMENT GROUP 2014).

Fue seleccionado PostgreSQL en su version 9.0, teniendo en cuenta que es un GBD multiplataforma
y de cddigo abierto. Ademas, se valoro la existencia de la extension PostGIS para permitir el trabajo
con datos espaciales.

PostGIS

Para afiadir soporte a PostgreSQL de objetos geogréficos se utilizo la herramienta PostGIS en su
version 2.1.5. Este modulo convierte la base de datos objeto-relacional PostgreSQL en una base

de datos espacial para su utilizaciéon en SIG.

PostGIS incluye un conjunto de operaciones para realizar consultas espaciales muy bien
optimizadas por sus indices R-Tree 10 y su integracion con el planificador de consultas de
PostgreSQL. Utiliza las librerias Proj4 11 para dar soporte a la transformacion dindmica de
coordenadas y la libreria GEOS 12 para realizar operaciones de geometria. Utiliza bloqueo a nivel
de fila, permitiendo a multiples procesos trabajar con las tablas espaciales concurrentemente y

asegurando la integridad de los datos (PostGIS 2014).
PgAdmin

Como aplicacion gréafica para gestionar el GBD PostgreSQL se utilizo la herramienta PgAdmin 1l en
su versién 1.20.0. PgAdmin esta disefiado para responder a las necesidades de todos los usuarios,
desde escribir consultas SQL simples hasta desarrollar bases de datos complejas. Soporta todas
las caracteristicas de PostgreSQL y facilita enormemente la administracion. La aplicacion también
incluye un editor SQL con resaltado de sintaxis, un editor de cédigo de la parte del servidor y un
agente para lanzar scripts programados. La conexién al servidor puede hacerse mediante conexién
TCP/IP 13 o Unix Domain Sockets (en plataformas Unix), y puede encriptarse mediante SSL 14

para mayor seguridad (Robinson 2011).
1.6.6 Metodologia de desarrollo

El desarrollo de un software no es una tarea facil, se debe contar con un proceso bien detallado,
para esto se necesita aplicar una metodologia que sea capaz de llevar a cabo el control total del
producto. Las metodologias de desarrollo de software surgen ante la necesidad de utilizar una serie

de procedimientos, técnicas, herramientas y soporte documental a la hora de desarrollar un
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producto de software. Dichas metodologias pretenden guiar a los desarrolladores, sin embargo, los
requisitos de un software son muy variados y cambiantes, y se ha dado lugar a que exista una gran
variedad de ellas (Letelier 2006).

Las metodologias se dividen en dos grupos, tradicionales (pesadas) y agiles (ligeras). Las
tradicionales, se centran en la definicién detallada de los procesos y tareas a realizar, herramientas
a utilizar, y requiere una extensa documentacion, pretendiendo prever todo de antemano, ademas
dependen de un equipo de desarrollo bastante grande. En las agiles es mas importante lograr que
un producto de software se desarrolle con la calidad requerida, que realizar una buena
documentacion. En este tipo de metodologia el cliente esta presente en todo momento y colabora

con el proyecto, que posee un equipo de desarrollo pequefio (Letelier 2006).
Programacion extrema

Programacion extrema (XP, por sus siglas en inglés) es una metodologia agil centrada en potenciar
las relaciones interpersonales como clave para el éxito en el desarrollo de software, promoviendo
el trabajo en equipo, preocupandose por el aprendizaje de los desarrolladores y propiciando un
buen clima de trabajo. Ademas, se basa en realimentacion continua entre el cliente y el equipo de
desarrollo, comunicacién fluida entre todos los participantes, simplicidad en las soluciones
implementadas y coraje para enfrentar los cambios. XP se define como especialmente adecuada
para proyectos con requisitos imprecisos y muy cambiantes, y donde existe un alto riesgo técnico
(Joskowicz 2008).

Caracteristicas de la metodologia XP (Beck 2000):

o XP es una metodologia “liviana” que no tiene en cuenta la utilizacion de elaborados casos

de uso y la generacion de una extensa documentacion.
¢ XP tiene asociado un ciclo de vida y es considerado a su vez un proceso.

e La tendencia de entregar software en espacios de tiempo cada vez mas pequefios con

exigencias de costos reducidos y altos estandares de calidad.

e XP define Historias de Usuario (HU) como base del software a desarrollar, estas historias
las escribe el cliente y describen escenarios sobre el funcionamiento del programa. A partir
de las HU y de la arquitectura perseguida se crea un plan de liberaciones entre el equipo de

desarrollo y el cliente.
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Fases de la metodologia XP:

Planificacion: Durante esta etapa se lleva a cabo el proceso de identificacién y confeccion
de las HU

Disefio: Durante esta etapa se crea un disefio evolutivo que va mejorando incrementalmente
y que permite hacer entregas pequefas y frecuentes de valor para el cliente, basado
principalmente en el desarrollo de las tarjetas Clase-Responsabilidad- Colaboracién (CRC).

Desarrollo: En esta fase se realiza la implementacion de las HU que fueron seleccionadas
por cada iteracién. Al inicio se lleva a cabo un chequeo del plan de iteraciones por si es
necesario realizar modificaciones. Como parte de este plan se crean tareas de ingenieria

para ayudar a organizar la implementacion exitosa de las HU.

Pruebas: Esta fase permite aumentar la seguridad de evitar efectos colaterales no deseados
a la hora de realizar modificaciones y refactorizaciones. XP divide las pruebas del sistema
en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas de verificar el codigo y disefiadas por los
programadores, y pruebas de aceptacion o pruebas funcionales destinadas a evaluar si al
final de una iteracién se consiguio la funcionalidad requerida disefiada por el cliente final.

El ciclo de desarrollo consiste en los siguientes pasos:

1. El cliente define el valor de negocio a implementar.

2. El programador estima el esfuerzo necesario para su implementacion.

3. El cliente selecciona qué construir, de acuerdo con sus prioridades y las restricciones de

tiempo.

4. El programador construye ese valor de negocio.

5. Vuelve al paso 1

A partir del estudio de XP, se concluye que responde a las necesidades principales de tiempo,

entorno y cantidad de programadores, e incluye al cliente como parte fundamental del equipo

de desarrollo. Ademas, se preocupa mas en el avance exitoso del producto que en generar una

documentacion detallada del mismo, siendo capaz de adaptarse a los cambios de requisitos en

cualquier punto del ciclo de vida del proyecto. Estos elementos demuestran que es una
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metodologia factible para guiar el proceso de desarrollo de la solucién, por lo que se decide

incluirla en la propuesta.

1.7 Conclusiones parciales

Con el desarrollo de este capitulo se obtuvo un mejor dimensionamiento del problema a

partir del analisis de los principales conceptos asociados a la solucion.
El estudio de los algoritmos de agrupamiento facilité identificar los mas utilizados y eficientes.

Se decidié disenar un algoritmo de agrupamiento basandose en medidas de similitud

geomeétricas y en los modelos matematicos automatas celulares.

Estos modelos tienen en cuenta la vecindad de los objetos en el espacio de manera que

tratan la autocorrelacion espacial cumpliendo con la primera ley de la geografia.

Para la implementacion del software fue seleccionado un conjunto de herramientas y
tecnologias basadas en licencias de software libre, encaminado a obtener un producto de

alta independencia tecnolégica y utilizable en diferentes plataformas.
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CAPITULO 2: ALGORITMO DE AGRUPAMIENO GEOSPACIAL BASADO EN
AUTOMATAS CELULARES

Introduccién

En este capitulo se presenta una propuesta de solucion del algoritmo de agrupamiento geoespacial
basado en automatas celulares y se describe cada una de las fases que lo conforman. Se
especifican los requisitos de software y se obtienen los artefactos correspondientes a las fases de

planificacion y disefio de la metodologia seleccionada.
2.1Propuesta de algoritmo
En la Figura 3 se muestra un esquema que representa los componentes del algoritmo que se

propone, a continuacion, se expone en detalle cada uno de los componentes de este algoritmo, asi

como las relaciones existentes entre los mismos.

Entradas
Cartografia/ wente de Datos
Construccion del Construccion del
Grafo Autémata Celular
Grafo Automata Celular
Ponderar el grafo Evolucion del

Automata

Grafo ponderado
Automata Celular

Minimum Spanning Evolucionado

Tree(MST) \
Crear Particiones

Estratos

Visualizar
Estratos

Figura 3. Modelo conceptual del algoritmo. Fuente: (Elaboracion propia)

Se tiene como entradas del algoritmo tanto la cartografia como una fuente de datos. Como

resultado final o salidas los grupos o estratos.

37



Capitulo 2: Algoritmo de agrupamiento geoespacial Gasado en
automatag celulares

El algoritmo se desglosa en las siguientes fases:

e Construccion de un grafo a partir de la cartografia.

e Ponderacion del grafo aplicando el criterio de conectividad.

e Obtencion del arbol de cubrimiento minimo(MST) de este grafo(Opcional).
e Construccion de un Autdmata Celular a partir de la fuente de datos.

e Evolucién de este Autbmata mediante las reglas de evolucion definidas.

e Obtencion de las particiones segun las reglas de particion definidas.

2.1.1 Construccién del grafo de similitud geoespacial

Un grafo, o grafo no dirigido, G = (V, E) se define como un conjunto V finito y no vacio de vértices y
un multiconjunto E de aristas, donde cada arista (vi, vj) € V es un par no ordenado de vértices.
Opcionalmente una arista puede tener un valor que la identifique y una lista de atributos. Cuando

los elementos de E tienen multiplicidad uno, el grafo se denomina grafo simple.

La definicion de grafo dirigido es similar a la anterior, con la Unica diferencia que las aristas son

pares ordenados.
Nodos:

Los nodos del grafo representan los territorios los cuales son representados por poligonos. En estos

se almacenan las caracteristicas de los mismos.
Aristas:

Las aristas, en este caso dirigidas, representan las relaciones entre los territorios con lados en

comun.
Peso:

Representa la similitud geométrica entre nodos enlazados aplicando el criterio de conectividad
donde se obtiene la longitud de los lados comunes. Partiendo de que estos estan conectados si

tienen al menos un lado en comun, de esta manera poligonos vecinos son mas similares.
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min(ps, Pe )~ X
max(pp , Pp )~ X

5(P,P))=1-

Donde p es el perimetro del poligono y x es la longitud de los lados en comun en los poligonos Py

P; (Pérez Betancourt, Gonzalez Polanco y Febles Rodriguez 2017).

Algoritmo 1 Construccion del grafo de similitud geoespacial

Entrada: Capa de caracteristicas

Salida: Grafo de vecindad

1:
2:

© 0 N o g &

11:
12:
13:

14:
15:
16:

Inicializar grafo
Inicializar un indice espacial vacio (index)
Llenar un diccionario con las caracteristicas almacenadas en la capa de entrada
(feature_dict)
paratodo f € feature_dict.values() hacer
insertar caracteristicas (f) en el indice (index)
adicionar nodo al grafo con los parametros (id, coordenadas (x;y))
fin para
para todo feature € feature_dict.values() hacer
a = las intersecciones entre el indice espacial y cada feature del feature_dict
paratodo b en a hacer
Intersecting_f < feature_dict[b]
si feature # intersecting_f y no coinciden sus geometrias entonces
afiadir la arista que une los nodos al grafo y ponderarla mediante el algoritmo
similitudConectividadGeometrica()
fin si
fin para

fin para

2.1.2 Creacion y evolucién del autémata celular

Un AC se define por un cuadruple (C, Q, V, f):

C espacio celular o rejilla formada por un conjunto de células, en cada célula se almacena

un objeto del conjunto de objetos O = {(Xi, ..., Xn)}.
Q conjunto finito de estados en los que puede estar cada célula Q = {@, —@}.
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e V vecindad, se define un radio de vecindad que corresponde al tipo vecindario Moore.

o feslareglalocal que define que el automata evoluciona en funcién de la distancia.

Algoritmo 2 Evolucion del Autdmata Celular
Entrada: Datos (espacio, radio, Vecindad = 2)
Salida: Autémata Celular evolucionado
1: Inicializar un iterador (i)
2: Inicializar un boolean (seguir)
3. mientras i< longitud(autémata)-2 hacer
4 si distancia(espaciol[i], espacioli+1]) > distancia(espacio[i],espacio[i+radioVecindad])
entonces
X € espacio[i+1]
espacio[i+1] € espacio[i+2]
espaciofi+2] € x
i€<i+1
seguir <True

© o N o g

10: fin si

11 i<i+l

12: fin mientras

13: aumentar la generacion en 1

14: crear una copia de la generacién y almacenarla en la matriz (generaciones)

15: retornar seguir

2.1.3 Reglas de particién

Para la obtencion de los grupos partiendo de un Grafo de Similitud Geoespacial y la evolucion de

un Autémata Celular se definieron como reglas de particion las siguientes:

1. v XiyXje O ={x1, ..., xn}, siendo O el conjunto de objetos a analizar. Cada objeto X tiene
una vecindad espacial VE = {al, ..., an} y una vecindad tematica VT = {bi, ..., bn}. Si Xi €
VE(j) y VT(j) y viceversa entonces pertenecen al mismo grupo.

2. V¥ Xi, Xj, Xk. Si Xi, Xj e A* Xj, Xk € B — Xi, Xk € A.
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3. VXiyXje O ={x1, ..., xn}, siendo O el conjunto de objetos a analizar. Cada objeto X tiene
una vecindad espacial VE = {al, ..., an} y una vecindad tematica VT = {bi, ..., bn}. Si Xi - €

VE()) y VT(j) y viceversa entonces no pertenecen al mismo grupo.

Algoritmo 3 Implementacion de las Reglas de Particion
Entrada: Grafo de Similitud Geoespacial (graph), Automata Celular(CA)
Salida: Los grupos obtenidos
1: Inicializar diccionario vacio (labels)
Inicializar diccionario vacio (grupos)
Obtener una lista del autdmata con los identificadores de los objetos(espacio)
Inicializar un contador (k)
paratodo i € range (len(espacio)) hacer
X € pertenecenGrupo(espacioli]-1)
labels[k] € x
k& k+1
fin para
'k <0

: mientras len (labels) > 0 hacer

© O N o gk w N

=
N P O

X € labels.keys()
z < labels.pop(x[0])
: Si len (z) > Oentonces

=
AW

15: paratodo j erange (1, len (x)) hacer

16: si len (z.intersection (labels.get(x[j]))) entonces
17: Z € z.union (z,labels.pop(x[j]))

18: fin si

19: fin para

20: grupos [K] € z

21: k€ k+l

22 fin si

23: fin mientras

24: retornar grupos

2.2 Andlisis de la complejidad algoritmica

En este epigrafe se calcula la complejidad temporal, segun el enfoque tedrico, de los algoritmos

propuestos en el epigrafe anterior. Para el célculo de la misma se determina la complejidad de cada
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paso del algoritmo y se utilizan las reglas de la suma y la multiplicacion de la notacién asintética “o

grande” (O) para obtener la complejidad de dichos algoritmos.
2.2.1 Analisis del algoritmo 1: Construccion del grafo de similitud geoespacial
A continuacion, se muestra la complejidad de cada paso del algoritmo.

e Pasos1-20 (1)
e Paso 3 O(n) n la cantidad de features almacenadas en la capa
e Pasos 4-7 O(n)
e Paso50(1)
e Paso60(1)
o Pasos 8-16 O(n*z)
e Paso90(1)
e Pasos 10-15 O(logn)
e Paso110 (1)
e Pasos 12-14 0 (1)
e Paso130(1)

Aplicando la regla de la suma se puede concluir que la complejidad del algoritmo es el Max(O(n*z),
O(nlogn), O (1)) o sea O(nlogn).

2.2.2 Anélisis del algoritmo 2: Evolucién del Autémata Celular
A continuacion, se muestra la complejidad de cada paso del algoritmo.

e Pasos1-20 (1)
e Pasos 3-12 O(n)
e Pasos4-100 (1)
e Pasos5-90 (1)
e Paso110(1)
e Paso130(1)
e Paso 14 O(n)
e Paso150 (1)

Aplicando la regla de la suma se puede concluir que la complejidad del algoritmo es el Max(O(n),
O(n), O (1)) o sea O(n).
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2.2.3 Analisis del algoritmo 3: Implementacién de las Reglas de Particion

A continuacion, se muestra la complejidad de cada paso del algoritmo.

Pasos 1-4 O (1)
Pasos 5-9 O(n?)
e Paso 6 0O(n)
e Pasos7-80 (1)
Paso 10 O (1)
Pasos 11-23 O(n?)
e Pasos 12-130 (1)
e Pasos 14-22 O(n?)
*= Pasos 15-19 O(n?)
e Pasos 16-18 O(n)
e Pasol170(1)
e Pasos 20-21 0 (1)
e Paso240(1)

Aplicando la regla de la suma se puede concluir que la complejidad del algoritmo es el Max(O(n?),
O(n?), O (1)) o sea O(n?).

2.3 Instanciacion de algoritmo en el SIG QGIS

En este epigrafe se instancia la solucion en el Sistema de Informacion Geografico QGIS y para ello
se determinan los requisitos de software. Ademas, se generan los artefactos resultantes de las fases

planificacion y disefio de la metodologia utilizada.

2.3.1 Requisitos de software

“Un requisito es simplemente una declaracion abstracta de alto nivel de un servicio que debe
proporcionar el sistema o una restriccion de éste” (Sommerville 2005). La calidad con que se realiza
la captura de los requisitos afecta todo el proceso de desarrollo del software repercutiendo en el
resto de las fases de desarrollo del mismo. Ademas, contribuye a tomar mejores decisiones de

disefio y de arquitectura.
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Requisitos funcionales

Un requisito funcional (RF) define una funcion del sistema de software o sus componentes. Una
funcion es descrita como un conjunto de entradas, comportamientos y salidas. Los requerimientos
funcionales pueden ser: célculos, detalles técnicos, manipulacion de datos y otras funcionalidades
especificas que se supone que un sistema debe cumplir. Estos son complementados por los
requisitos no funcionales, que se enfocan en cambio, en el disefio o la implementacion (Sommerville
2005).

A continuacion, se muestran los RF identificados:

¢ RF 1: Obtener capa de caracteristicas a través del QGIS.
o RF2: Construir el grafo de similitud geoespacial.

e RF3: Construir arbol de cubrimiento minimo(MST).

e RF4: Importar datos desde una fuente de datos.

e RF5: Construir Automata Celular.

e RF6: Evolucionar Automata Celular.

o RF7: Visualizar estratos.
Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales (RNF) son propiedades o cualidades que el sistema debe tener. Estas
propiedades o cualidades se refieren a las caracteristicas que hacen al sistema estable, usable,

rapido, confiable y escalable (Sommerville 2005).
A continuacion, se muestran los RNF identificados:

Requisitos de Software

e RNF 1: Se debe tener instalada la herramienta QGIS en su versién 2.6 o superior.
e RNF 2: Se debe tener instalado el GBD PostgreSQL en su version 9.0 o superior.

e RNF 3: Se debe tener instalado el médulo Postgis en su version 2.1.5 o superior.

Requisitos de Hardware

e RNF 4: La estacion de trabajo debe contar con al menos 1,0 GB de Random Access Memory
(RAM, por sus siglas en inglés).

¢ RNF 5: La capacidad minima de espacio en disco debe ser 2.0 GB.
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Requisitos de Usabilidad

o RNF 6: La aplicacién podra ser usada por cualquier usuario con conocimientos basicos sobre

informatica

Restricciones de disefio e implementacion

¢ RNF 9: Se hace uso de la herramienta QGIS en su version 2.6 e IDE Pycharm 3.4.

¢ RNF 10: El lenguaje de programacion usado para la implementacion es Python.
2.3.2 Fase de planificacién

La metodologia XP define como fase inicial la planificacion. Durante esta etapa se lleva a cabo el
proceso de identificacion y confeccion de las historias de usuario, asi como la familiarizacién del
equipo de trabajo con las tecnologias y herramientas seleccionadas para el desarrollo del software.
También el cliente especifica la prioridad en que se deben implementar las historias de usuario,
ademas de una estimacion del esfuerzo que costara. El resultado de la fase es un plan de entregas
donde se realiza una estimacion de las versiones que tendrd el producto en su realizacion, de

manera tal que guie el desarrollo del mismo (Beck 2000).
Historias de usuario

Las historias de usuarios (HU) es la técnica utilizada en XP para especificar los requisitos del
software; en ellas el cliente describe brevemente las caracteristicas que el sistema debe poseer. Se
realiza una por cada caracteristica principal del sistema. El tratamiento de las HU es muy dinamico
y flexible. En cualquier momento pueden reemplazarse por otras mas especificas o generales,
afiadirse nuevas o ser modificadas. Cada HU es lo suficientemente comprensible y delimitada para

que los programadores puedan implementarla en unas semanas (Letelier 2006).

Se identificaron siete HU luego de obtener las principales funcionalidades del sistema. A

continuacion, en las tablas 2 y 3 se muestra una breve descripcion de dos de ellas.

Tabla 2. Historia de usuario: Evolucionar Autémata Celular. Fuente: (Elaboracién propia)

Historia de Usuario “Evolucionar Autémata Celular”

NUmero:6 Nombre Historia de Usuario: Evolucionar Autbmata Celular

Usuario: Experto

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Alta

Puntos Estimados: 3 Iteracién Asignada: 2
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Programador responsable: Nailee Vidal Abreu, Barbaro E. Martinez Fernandez

Descripcion:
La aplicacién debe ser capaz de evolucionar el autébmata, a partir de:

e ¢l autébmata celular.

Observaciones:

Tabla 3. Historia de usuario: Crear particiones. Fuente: (Elaboracién propia)

Historia de Usuario “Crear particiones”

Numero: 7 | Nombre Historia de Usuario: Crear particiones

Usuario: Experto

Prioridad en negocio: | Riesgo en desarrollo: Alta
Alta

Puntos Estimados: 2 Iteracion Asignada: 4

Programador responsable: Nailee Vidal Abreu, Barbaro E. Martinez Fernandez

Descripcion:

La aplicacién debe ser capaz de crear particiones, a partir de:
e el autdmata celular evolucionado.
e el grafo ponderado.

e el arbol de cubrimiento minimo(MST).

Observaciones:

Estimacion de esfuerzos por historias de usuario

En el presente epigrafe se realiza la estimacion del esfuerzo por HU, se hace necesario tener en
cuenta que estas deben ser programadas en un tiempo de una a tres semanas. Si la estimacion es
superior a tres semanas, se divide en dos o mas HU. Si es menor de una semana, se combina con
otra HU. Estas estimaciones permiten tener una medida de la velocidad del proyecto y ofrecen una

guia a la cual ajustarse. Los resultados estimados se muestran en la tabla 4.

Tabla 4. Estimacién de esfuerzos por Historia de Usuario. Fuente: (Elaboracion propia)
Historia de usuario Puntos de estimacion

(semanas)

HU 1: Obtener capa de caracteristicas a través | 1
del QGIS.
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HU 2: Construir el grafo de similitud | 2

geoespacial.

HU 3: Construir arbol de cubrimiento | 2
minimo(MST).
HU 4: Importar datos desde una fuente de | 1

datos.

HU 5: Construir Autémata Celular.

HU 6: Evolucionar Autémata Celular. 3

HU 7: Crear particiones. 2

Plan de iteraciones

Una vez finalizadas las HU se debe crear un plan de iteraciones, indicando cuales se desarrollaran
en cada iteracién. En la Tabla 5 se muestra cémo quedd definido el plan de iteraciones para la

solucién propuesta.

Tabla 5. Plan de duracién de las iteraciones. Fuente: (Elaboracién propia)
Iteraciones | Orden de las historias de usuario a implementar Duracién de las

iteraciones (semanas)

Iteracion 1 | Obtener capa de caracteristicas a través del QGIS. 2

Importar datos desde una fuente de datos.

Iteracion 2 | Construir el grafo de similitud geoespacial. 3
Ponderar grafo.
Construir Autémata Celular.

Evolucionar Autémata Celular.

Iteracion 3 | Construir rbol de cubrimiento minimo(MST). 3

Iteracion 4 | Crear particiones.
Total 10

2.3.2 Fase de disefo

La metodologia de desarrollo XP plantea practicas especializadas que accionan directamente en la
realizacion del disefio para lograr un sistema robusto y reutilizable. Se trata en todo momento de

conservar su simplicidad, es decir, crear un disefio evolutivo que va mejorando incrementalmente y
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que permite hacer entregas pequefias y frecuentes de valor para el cliente, basado principalmente
en el desarrollo de las tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaboracion (CRC).

Tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaboracidn

Las tarjetas CRC son utilizadas para representar las responsabilidades de las clases y sus
interacciones. Estas tarjetas permiten trabajar con una metodologia basada en objetos, permitiendo
que el equipo de desarrollo completo contribuya en la tarea del disefio. En cada tarjeta CRC el
nombre de la clase se coloca a modo de titulo, las responsabilidades se colocan a la izquierda y las
clases que se implican en cada responsabilidad a la derecha, en la misma linea que su
requerimiento correspondiente.

Una clase es cualquier persona, evento, concepto, pantalla o reporte. Las responsabilidades de una
clase son las cosas que conoce y las que realizan, sus atributos y métodos. Los colaboradores de
una clase son las demas clases con las que trabaja en conjunto para llevar a cabo sus
responsabilidades (Casas y Reinaga 2008).

En las tablas 6 y 7 se muestran las tarjetas CRC correspondientes a las clases Autémata Lineal y
Grafo Vecindad.

Tabla 6. Tarjeta CRC para la clase Autbmata Lineal. Fuente: (Elaboracién propia)
Clase: Autdmata Lineal

Responsabilidad Colaboracién

e FEvolucionar el autémata. Cellular Automata.

Tabla 7. Tarjeta CRC para la clase Grafo Vecindad. Fuente: (Elaboracion propia)
Clase: Grafo Vecindad

Responsabilidad Colaboracién

e Construir el grafo por vecindad. Similitud Conectividad.

Arquitectura de software

La arquitectura de software es la definicion y estructuracion de una solucién que cumple con los
requisitos técnicos y operativos. Optimiza atributos que implican una serie de decisiones, tales como
la seguridad, el rendimiento y la capacidad de administracion. Estas decisiones en Ultima instancia,
afectan la calidad de la aplicacion, el mantenimiento, el rendimiento y el éxito global (Pressman

2005).
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Estilo arquitectdnico a utilizar

Un estilo es un concepto descriptivo que define una forma de articulacion u organizacion
arquitectonica. El conjunto de los estilos cataloga las formas bésicas posibles de estructuras de
software. Estos permiten expresar un esquema de organizacion estructural esencial para un sistema
de software (Pressman 2005). En este trabajo se hace uso del estilo arquitectonico en capas,

logrando que el sistema quede organizado y asi tener un orden logico en la programacién del mismo.
Arquitectura en capas

La arquitectura en capas se define como una organizacion jerarquica donde cada capa proporciona
servicios a la inmediatamente superior y se sirve de las prestaciones que le brinda la
inmediatamente inferior. Con esto se logra abstraer las funcionalidades de una capa de manera tal
gque pueda ser totalmente remplazada sin afectar a las otras, solamente cambiar las referencias de

las implicadas en el cambio (Pelaez 2009).

En la figura 4 se presenta una imagen de la arquitectura de la solucion.

. Acceso a

Figura 4. Estilo arquitectonico. Fuente: (Elaboracion propia)

Presentacion

Capa de presentacion: es la parte de la aplicacion con que el usuario interactda, por lo que debera
cumplir muchos requisitos. Estos requisitos abarcan factores generales como la facilidad de uso,
rendimiento, disefio e interactividad. Es importante que la aplicacion tenga un buen disefio para
apoyar una experiencia de usuario intuitiva, desde el principio, ya que la experiencia del usuario es

influenciada por muchos aspectos diferentes de la arquitectura de la aplicacion.

Capade negocio: es donde residen las clases gestoras de la informacion, se reciben las peticiones
del usuario y se envian las respuestas a la capa de presentacion. Se nombra capa de negocio
porque es aqui donde se establecen todas las reglas que deben cumplirse. Esta capa se comunica
con la capa de presentacion, para recibir las solicitudes del usuario y presentar los resultados
obtenidos, y con la capa de acceso a datos, para enviar datos que necesitan persistirse en la base

de datos o recibirlos de la misma.
49



Capitulo 2: Algoritmo de agrupamiento geoespacial Gasado en
automatag celulares

Capa de acceso a datos: esta constituida por las clases gestoras del acceso a datos, encargadas
de acceder a los mismos y realizan todo el almacenamiento de la informacion. Esta capa recibe
solicitudes de almacenamiento o recuperacion de informacion desde la capa de negocio.

Modelo de la vista l6gica de la estructura del sistema

El modelo organiza una descripcion de la arquitectura de software utilizando la vista I6gica. Ofrece
soporte a los requerimientos funcionales, lo que el sistema debe proveer en términos de servicios a

sus usuarios (Barrera Le6n 2011).
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Figura 5. Modelo de la vista logica de la estructura del sistema. Fuente (Elaboracion propia)

2.6 Conclusiones parciales

e EIl algoritmo de agrupamiento basado en autdmatas celulares y medidas de similitud
geométricas propuesto integra la componente espacial mediante el tratamiento de la
autocorrelacion, lo que facilita la obtencion de informacion precisa para la toma de

decisiones en salud.
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La creacion del grafo de vecindad utilizando medidas de similitud geométrica permite que al
comparar los datos solo se comparen los vecinos reduciendo el tiempo de ejecucion y

haciendo al algoritmo escalable.

La instanciacion de la solucion propuesta en el SIG QGIS permitié un mayor entendimiento
de las necesidades del cliente.

Mediante la descripcion de las siete HU divididas por iteraciones se logré6 una mejor
organizacion del trabajo y se establecieron 10 semanas como tiempo de duracién para las

cuatro iteraciones que se realizan.

La utilizacion del estilo arquitecténico en capas permiti6 una mejor estructuracién de la

aplicacion.
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CAPITULO 3: VERIFICACION DE LA PROPUESTA DE SOLUCION

Introduccién

En el siguiente capitulo se realizan las pruebas de software definidas por la metodologia
seleccionada, asi como la experimentacion sobre datos sintéticos. Se realiza un caso de estudio
para verificar la validez de los resultados de la solucion propuesta y analizan los resultados

experimentales.

3.1 Pruebas de software

Cuando se desarrolla una solucién informatica se deben realizar una gran cantidad de pruebas para
verificar que el codigo esté correcto. Estas pruebas normalmente tienen que ser ejecutadas en
varias ocasiones y se ven afectadas por los cambios que se introducen conforme se va
construyendo la solucion. XP divide las pruebas en dos grupos: pruebas de aceptacion, o pruebas
funcionales disefiadas por el cliente final, destinadas a evaluar si al final de una iteracion se
consiguid la funcionalidad requerida y pruebas unitarias, encargadas de verificar el cédigo y

disefiadas por los programadores.
3.1.1 Pruebas de aceptacion

Las pruebas de aceptacion XP son especificadas por el cliente, y se centran en las caracteristicas
y funcionalidades generales del sistema, que son visibles y revisables por parte del usuario. Estas
pruebas derivan de las HU que se han implementado como parte de la liberacién del software
(Joskowicz 2008).

Los clientes son responsables de verificar que los resultados de estas pruebas sean correctos. Asi
mismo, en caso de que fallen varias pruebas, deben indicar el orden de prioridad de resolucién. Una
HU no se puede considerar terminada hasta tanto pase correctamente todas las pruebas de
aceptacion. Dado que la responsabilidad es grupal, es recomendable publicar los resultados de las
pruebas de aceptacion, de manera que todo el equipo esté al tanto de esta informacion (Joskowicz
2008).

Casos de prueba

En las tablas 8 y 9 se muestran los casos de prueba de aceptacion aplicados a las HU Obtener capa

de caracteristicas a través del QGIS y Construir el grafo de similitud geoespacial.
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Tabla 8. Caso de prueba de aceptacion de Obtener capa de caracteristicas atreves de QGIS.
Fuente: (Elaboracion propia)
Caso de prueba de aceptacién

Cddigo: HU1 P1 Historia de Usuario: 1

Nombre: Obtener capa de caracteristicas a través del QGIS.

Descripcion: Prueba para validar la funcionalidad obtener capa de caracteristicas a través del
QGIS.

Condiciones de ejecucion: Cargar la cartografia.

Resultados esperados: Obtiene a través del sistema de informacion geografico QGIS las
caracteristicas de la cartografia.

Evaluacién de la prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 9. Caso de prueba de aceptacion de Construir el grafo de similitud geoespacial. Fuente:
(Elaboracién propia)
Caso de prueba de aceptacioén

Cédigo: HU2_P1 Historia de Usuario: 2
Nombre: Construir el grafo de similitud geoespacial.

Descripcién: Prueba para validar la funcionalidad construir el grafo de similitud geoespacial.

Condiciones de ejecucion: Tener como entrada la capa de la cartografia

Resultados esperados: Crea un grafo de similitud geoespacial a partir de los datos de la

cartografia

Evaluacién de la prueba: Prueba satisfactoria.

Andlisis de los resultados

Para validar que el resultado obtenido por el sistema coincide con el resultado esperado por el
cliente se disefiaron un total de 7 casos de prueba de aceptacion en conjunto cliente-
desarrolladores. De este total, 6 arrojaron el resultado esperado mientras que 1 prueba resultd
fallida, las funcionalidades que respondian a esta prueba fueron tratadas en la siguiente iteracién y
al volver a aplicar las pruebas de funcionalidad mostraron un resultado exitoso. Finalmente se

obtuvieron un total 7 pruebas satisfactorias de 7 casos de prueba aplicados.

3.1.2 Pruebas de caja blanca

Las pruebas de caja blanca se centran en los detalles procedimentales del software, por lo que su
disefio esta fuertemente ligado al codigo fuente. Se escogen distintos valores de entrada para
examinar cada uno de los posibles flujos de ejecucion del programa cerciordndose que se devuelvan

los valores de salida adecuados (Pressman 2005).

Las pruebas de caja blanca intentan garantizar que:
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e Se ejecutan al menos una vez todos los caminos independientes de cada modulo.
e Se utilizan las decisiones en su parte verdadera y en su parte falsa.
e Se ejecuten todos los bucles en sus limites.

e Se utilizan todas las estructuras de datos internas.

La técnica utilizada dentro de las pruebas de caja blanca fue camino basico. En la figura 7 se

enumeran las sentencias de codigo del método evolucion().

def evolucion(aelf):
i=0
aequir=Falae
while i<{len(seli.e3pacio)-2):

if self.distancia(self.espacio[i],self.espacic[i+l]) » self.distancia(self.espacic[i],self.espacio[i+self.getRadioVecindad()-1]):
i=zeli.egpacio[i + 1]
aelf.espacic[i + 1] = seli.espacic[i + 2]

aelf.espacio[i + 2] =x
i=i+1
sequir=True

it=1
aeli,setCeneration()
self.copiaf)

return gequir

Figura 6. Codigo del método evolucion(). Fuente: (Elaboracion propia)

Luego de haberse construido el grafo se realiza el calculo de la complejidad ciclomatica mediante
las tres férmulas descritas a continuacion, las cuales deben arrojar el mismo resultado para asegurar

gue el calculo de la complejidad sea correcto.

1. Lacomplejidad ciclomatica coincide con el nimero de regiones del grafo de flujo.

2. La complejidad ciclomatica, V(G), de un grafo de flujo G, se define como V(G) = Aristas -
Nodos + 2.

3. La complejidad ciclomética, V(G), de un grafo de flujo G, también se define como V(G) =

Nodos de predicado (nodos de los cuales parten dos o mas aristas) + 1.

A partir del grafo de flujo del método evolucion() que se presenta en la figura 8, la complejidad

ciclomatica seria:
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e Como el grafo tiene tres regiones, V(G) = 3
e Como el grafo tiene 8 aristas y 7 nodos, V(G)=8-7+2=3

e Como el grafo tiene 2 nodos de predicado, V(G)=2+1=3

Figura 7. Grafo de flujo del método evolucion(). Fuente: (Elaboracion propia)

Dado a que el célculo de las tres férmulas anteriormente mencionadas arrojé el mismo resultado se
puede plantear que la complejidad cicloméatica del método es 3. Esto significa que existen 3 posibles
caminos por donde el flujo puede circular. Este valor representa el nimero minimo de casos de

pruebas para el procedimiento tratado.

Caminos basicos identificados:

e Camino 1: 1-2-6-7
e Camino 2: 1-2-3-5-2-6-7
e Camino 3: 1-2-3-4-5-2-6-7

Para cada camino béasico determinado se realiza un disefio de caso de prueba.
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Tabla 10. Caso de prueba para el camino bésico #1. Fuente: (Elaboracion propia)

Caso de prueba para el camino basico #1 (1-2-6-7)

Descripcion

Prueba para comprobar los resultados de la funcion evolucion() en
caso que de que la cantidad de elementos de la lista espacio menos

dos sea menor o igual al valor de i.

Condicion de ejecucion

e longitud de self.espacio —2 < =i

Entrada

o i>=(len(self.espacio) - 2)

Resultado

e seguir = False

Resultado de la prueba

Prueba satisfactoria

Tabla 11. Caso de prueba para el camino béasico #2. Fuente: (Elaboracion propia)

Caso de prueba para el camino basico #2 (1-2-3-5-2-6-7)

Descripcion

Prueba para comprobar los resultados de la funcién evolucion() en
caso que la distancia entre el elemento de la lista de espacio en la
posicion i y el siguiente sea menor que la distancia entre el elemento

de la lista espacio en la posicién i y los de su radio de vecindad.

Condicion de ejecucion

o distancia entre self.espacio[i] y self.espacio[i+1] < distancia

entre self.espacio[i] y self.espacio[i+self.getRadioVecindad-1]

Entrada o self.distancia(self.espacioli], self.espacioli+1]) <
self.dsitancia(self.espacioli],
self.espacio[i+self.getRadioVecindad-1])

Resultado e seguir = False

Resultado de la prueba

Prueba satisfactoria

Tabla 12. Caso de prueba para el camino basico #3. Fuente: (Elaboracion propia)

Caso de prueba para el camino basico #2 (1-2-3-4-5-2-6-7)

Descripcion

Prueba para comprobar los resultados de la funcién evolucién() en
caso que la distancia entre el elemento de la lista de espacio en la
posicion iy el siguiente sea mayor que la distancia entre el elemento

de la lista espacio en la posicion i y los de su radio de vecindad.

Condicion de ejecucion

o distancia entre self.espacio[i] y self.espacio[i+1] > distancia

entre self.espacio[i] y self.espacio[i+self.getRadioVecindad-1]

Entrada e self.distancia(self.espacioli], self.espacioli+1]) >
self.disitancia(self.espacio[i],
self.espacio[i+self.getRadioVecindad-1])

Resultado e seguir = True
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Resultado de la prueba | Prueba satisfactoria

3.2 Experimentacion sobre datos sintéticos

Con el fin de valorar los resultados de la solucion propuesta se decide aplicarla sobre un conjunto
de datos sintéticos donde se realiza un proceso de estratificacion a los 168 municipios de Cuba,
segun la division politica administrativa vigente. Se obtuvo una capa vectorial desde la
Infraestructura de datos espaciales de Cuba con los poligonos que representan a cada territorio
escogido para el andlisis.

Se realizo el proceso de estratificacion utilizando la medida de similitud geométrica conectividad.
Se obtuvieron 107 estratos, 83 de ellos conformados por un solo territorio. Estos resultados

demuestran que el algoritmo funciona sobre un conjunto de datos grande, aunque devuelve

demasiados estratos aislados. En las figuras 9 y 10 se muestran los resultados.

Figura 8. Mapa temético de la estratificacion realizada a datos sintéticos. Fuente: (Elaboracion
propia)
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Figura 9. Grafo de similitud geométrica realizada a datos sintéticos. Fuente: (Elaboracion propia)

3.3 Aplicacidon a un caso de estudio

Se decide aplicar la solucién a un caso de estudio, en correspondencia con el trabajo realizado por
(Pérez Betancourt, Gonzalez Polanco y Febles Rodriguez 2017), donde se realiza un proceso de
estratificacion a las 15 provincias de Cuba, mas el municipio especial Isla de la Juventud segun la
division politica administrativa vigente. Se obtuvo una capa vectorial desde la Infraestructura de
datos espaciales de Cuba con los poligonos que representan a cada territorio escogido para el
andlisis. El algoritmo se ejecuta en un tiempo de ejecucién de 0.0010759830 segundos y en una
estacion de trabajo de 4,0 GB de Random Access Memory (RAM, por sus siglas en inglés), con
capacidad de espacio en disco de 500 GB y un microprocesador Intel Pentium @ 1.60 GHz.

A partir de los trabajos reportados en la literatura sobre la relacién de las enfermedades con el
espacio, se decidi6é escoger como variables las 10 principales causas de muerte de Cuba en el afio
2016. Los indicadores de estas variables por territorios se obtuvieron del Anuario estadistico de

salud (MINSAP, 2016). Se seleccionaron los indicadores siguientes:
e Tumores malignos.

Enfermedades del corazén.

Enfermedades cerebrovasculares.

Influenza y neumonia.
59



Capitulo 3: Verificacion de La propuesta de solucion

e Accidentes.

o Enfermedades cronicas de las vias respiratorias inferiores.

o Enfermedades de las arterias, arteriolas y vasos capilares.

e Diabetes mellitus.

e Lesiones autoinfligidas intencionalmente.

Cirrosis y otras enfermedades cronicas del higado.
Aplicacion al caso de estudio

Para realizar la clasificacion de cada una de las provincias de Cuba se utiliza la herramienta
Estratificacion de Territorios Basada en Indicadores de Salud y se emplea el algoritmo de
agrupamiento desarrollado, GraphCAScan. Las figuras 11 y 12 muestran parte del proceso

realizado.

QGIS Desktop

Estratificar

M ALGORITMOS DE AGRUPAMIENTO TERRITORIOS CRITERIOS PARA EVALUAR EL RIESGO DE LOS INDICADORES SELECCIONADOS
) KMEDIAS SELECCIONE LOS TERRITORIOS A EVALUAR INDICADORES ESTADISTICOS
O MATRIZ DE SIMILITUD & I1sla de la Juventud 3 Indicadores. vayor Valor Mayor el Ries Aayor Valor Menor ¢~
@® graphCAScan & Pinar del Rio | ‘ Tumores malignos & O
& Artemisa —
Distancia = & LaHabana Enfermedades del cora... ]
8 Mayabeque Enfermedades cerebro... O
& Matanzas

& seleccionar Todos Accidentes

SELECCIONE EL NIVEL GEOGRAFICO DE LOS TERRITORIOS
{ Opciones Avanzadas J @® PROVINCIA ) MUNICIPIO

1
2 )
3 )
— U 4 Influenzay neumonia [} ]
5 )
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INDICADORES CARTOGRAFICOS

INDICADORES A EVALUAR " . "
. , Indicadores vayor Valor Mayor el Ries Aayor Valor Menor el Ries
INDICADORES ESTADISTICOS INDICADORES CARTOGRAFICOS

& seleccionar Todos 7] seleccionar Todos
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Enfermedades cerebrovasculares

® Influenza y neumonia

& Accidentes

= Enfermedades cronicas de las vias rest
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B

Figura 10. Interfaz de usuario Vista Estratificacion. Fuente: (Elaboracion propia)
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Figura 11 Grafo de similitud geométrica. Fuente: (Elaboracion propia)
Resultados de la aplicaciéon del caso de estudio
A continuacién, se muestran los resultados de la estratificacion de las provincias de Cuba a partir

del proceso analitico-estadistico de las variables de salud escogidas. En la figura 13 se presentan

en forma de mapa y en la tabla 13 de manera mas detallada.

Figura 12. Mapa tematico de la estratificacion realizada utilizando la herramienta propuesta.
Fuente: (Elaboracién propia)

Tabla 13. Resultados de la estratificacion realizada utilizando la herramienta propuesta. Fuente:
(Elaboracién propia)
Nombre del estrato Provincias Riesgo de salud

Estrato 1 Isla de la Juventud 0.5717
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Estrato 2 Artemisa, Mayabeque, | 0.6406
Matanzas, Villa  Clara,
Cienfuegos, Sancti Spiritus,
Camagiiey, Ciego de Avila,
Las tunas, Granma Holguin,
Guantdnamo, Santiago de
Cuba

Estrato 3 Pinar del Rio, La Habana 0.7422

Comparacioén de resultados

Para determinar la similitud existente entre los resultados obtenidos por la herramienta desarrollada
y los del proceso realizado en (Pérez Betancourt, Gonzalez Polanco y Fables Rodriguez 2017), a
partir del caso de estudio descrito anteriormente, se disefi6 la medida que se describe a
continuacién para evaluar los estratos resultantes atendiendo a si son lo suficientemente

compactos.

Suponiendo que el numero final de estratos es k, la medida de exactitud ¢ esta dada por la ecuacion

siguiente.

donde n es el numero total de territorios de la estratificacion y ti es el nimero de territorios que
aparecen clasificados correctamente en el estrato i. Un territorio estara clasificado correctamente
en un estrato si pertenece a la misma componente conexa de los territorios agrupados en ese

estrato.
Siempre toma valores entre 0 y 1, correspondiente este ultimo a que los grupos son compactos.

A continuacion, se presenta unatabla comparativa entre los resultados del proceso de estratificacion
realizado utilizando la herramienta desarrollada y el efectuado en (Pérez Betancourt, Gonzélez

Polanco y Fables Rodriguez 2017).
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Tabla 14. Tabla comparativa de los resultados de los procesos de estratificacion realizados (por
estratos). Fuente: (Elaboracién propia)
Resultados  obtenidos utilizando la | Resultados del proceso realizado en (Pérez

herramienta desarrollada Betancourt, Gonzalez Polanco y Febles
Rodriguez 2017)
Isla de la Juventud Artemisa, La Habana, Mayabeque, Villa Clara,

Santi Spiritus, Ciego de Avila.

Artemisa, Mayabeque, Matanzas, Villa Clara, | Pinar del Rio, Guantdnamo
Cienfuegos, Sancti Spiritus, Camaguey, Ciego
de Avila, Las tunas, Granma, Holguin,

Guantadnamo, Santiago de Cuba

Pinar del Rio, La Habana Isla de la Juventud, Matanzas, Cienfuegos,
Camaguley, Las Tunas, Granma, Holguin,

Santiago de Cuba

A partir de los resultados obtenidos en ambos procesos de estratificacion, se aplica la medida de
exactitud descrita inicialmente, obteniéndose una c de 0.87 para GraphCAScan y un ¢ de 0.5 para
k-means. Teniendo en cuenta lo anterior se evidencia que el valor de ¢ para el algoritmo
GraphCAScan se acerca mas a 1. Esto permite verificar la veracidad de los estratos generados por
la herramienta desarrollada a partir del caso de estudio propuesto y evidencia que GraphCAScan

crea grupos mas compactos que los desarrollados por el algoritmo k-means.

3.4 Resultados experimentales

Con el objetivo de validar el algoritmo se decide comparar los resultados del mismo con los
resultados del algoritmo k-means ya implementado en el complemento Estratificacion de territorios
basada en indicadores de salud. Para realizar dicha comparacion se realiza el proceso de
estratificacion a las 15 provincias de Cuba, mas el municipio especial Isla de la Juventud utilizando
la similitud temética de los datos y la medida de similitud geométrica conectividad. Se comparan los
estratos y el riesgo promedio de salud de los mismos. En las figuras 14 y 16 se muestran los

resultados en mapas tematicos de GraphCAScan y K-means respectivamente, en las figuras 15

en forma de grafo para GraphCAScan y en tablas 15 y 16 mas detalladamente.
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Figura 13. Mapa tematico de la estratificacion realizada utilizando GraphCAScan. Fuente:
(Elaboracion propia)

Figura 14. Grafo resultante de la estratificacion realizada utilizando GraphCAscan. Fuente:
(Elaboracion propia)
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Figura 15. Mapa temético de la estratificacion realizada utilizando k-means. Fuente: (Elaboracion

propia)

Tabla 15. Estratos y riesgo promedio de salud por estratos utilizando GraphCAScan. Fuente:
(Elaboracién propia)

Estrato

Utilizando GraphCAScan (Similitud
temética y conectividad)

Riesgo promedio de salud por estratos

Estrato 1

Isla de la Juventud

0.5717

Estrato 2

Artemisa, Mayabeque, Matanzas, Villa
Clara, Cienfuegos, Sancti Spiritus,
Camaguley, Ciego de Avila, Las tunas,
Granma, Holguin, Guantanamo,
Santiago de Cuba,

0.6406

Estrato 3

La Habana, Pinar del Rio

0.7422

Tabla 16. Estratos y riesgo promedio de salud por estratos utilizando k-means. Fuente:
(Elaboracion propia)

Estrato Utilizando k-means Riesgo promedio de salud por estratos
(Similitud teméatica y conectividad)
Estrato 1 | Artemisa, La Habana, Mayabeque, Villa {0.7178
Clara, Santi Spiritus, Ciego de Avila.
Estrato 2 |Pinar del Rio, Guantanamo 0.6319
Estrato 3 |Isla de la Juventud, Matanzas, 0.6015
Cienfuegos, Camaguey, Las Tunas,
Granma, Holguin, Santiago de Cuba
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Se observa que ambos algoritmos crean tres estratos, GraphCAScan en el primer estrato ubica un
solo territorio con un riesgo promedio de salud de 0. 5717, en el segundo estrato 12 territorios con
un riesgo promedio de salud de 0.6406 y en el tercer estrato tres territorios con un riesgo promedio
de salud de 0.7422. Mientras que k-means agrupa seis territorios en el primer estrato con un riesgo
promedio de salud de 0.7178, dos en el segundo estrato con un riesgo promedio de salud de 0.6319
y ocho en el tercer estrato con un riesgo promedio de salud de 0.6015. Con estos resultados se
llega a la conclusion de que el algoritmo GraphCAScan crea grupos mas compactos en el espacio.
También se observa que el algoritmo GraphCAScan presenta menor riesgos de salud por estratos
en el primer estrato y mayor riesgo de salud por estratos en el tercer estrato. El algoritmo K-means
presenta menor riesgos de salud por estratos en el tercer estrato y mayor riesgo de salud por

estratos en el primer estrato.
Métricas

Se realizé una evaluacion del comportamiento del agrupamiento segun los dos algoritmos
utilizados. Los resultados de los grupos construidos por cada algoritmo fueron evaluados a partir de
diferentes indices de validacién de cluster. En la tabla 17 se muestra el resultado para cada indice,

en todos los casos el algoritmo k-means obtiene el mejor desempefio.

Tabla 17. Resultados de la evaluacién de indices de validacion. Fuente: (Elaboracién propia)

Métrica K-means GraphCAScan Conectividad
Tematica
Precision 0,67 0,42
Recall 0,63 0,12
F-measure 0,62 0,14
Jaccard 0,63 0,13
Rand_score 0,68 0,50

3.5 Conclusiones parciales

En el presente capitulo se realizaron pruebas de aceptacion y de caja blanca, se experimento
sobre un conjunto de datos sintéticos, se aplico la solucion propuesta a un caso de pruebay se
analizaron los resultados experimentales para validar y verificar la solucion propuesta. A partir
de la realizacion de estas pruebas se llega a las siguientes conclusiones:
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Las pruebas de software realizadas permitieron detectar y corregir las no conformidades de

la propuesta de solucién.

La aplicacion del algoritmo sobre un conjunto de datos sintéticos demostré que funciona

sobre un conjunto de datos grande evidenciando la efectividad de la solucién presentada.

La aplicacion del caso de estudio permitié verificar la veracidad de los estratos generados
por la herramienta desarrollada y evidencié que GraphCAScan crea grupos mas compactos
que los desarrollados por el algoritmo k-means.

Al analizar los resultados experimentales se lleg6 a la conclusion de que, aunque el algoritmo
propuesto crea grupos mas compactos en el espacio que el algoritmo K-means, al evaluar
los resultados de cada algoritmo con diferentes indices de validacién de clUster K-means

tiene un mejor desempeiio.
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Conclugiones

Conclusiones generales

Como resultados de la presente investigacion se obtuvo un algoritmo de agrupamiento basado en
automatas celulares como propuesta de solucién para integrar a la estratificacion de territorios
utilizando SIG que contribuyen al mejoramiento de la capacidad de gestion de las entidades de
salud. En funcién de los resultados obtenidos se arribd a las siguientes conclusiones:

e La definicion del marco teorico referencial de la investigacion relacionado con la mineria de
datos y el proceso de estratificacion de territorios basado en indicadores de salud,
evidenciaron que las medidas de similitud empleadas en los algoritmos existentes estan
enfocadas a los datos tematicos, sin tener en cuenta la componente espacial y que la
autocorrelacion suele ser ignorada por lo que fundamenta la necesidad de desarrollar un

algoritmo que tenga esto en cuenta.

e La integracién de la solucién propuesta al complemento de estratificacibn basado en
indicadores de salud facilité la realizacion del proceso de estratificacion de territorios

utilizando indicadores de naturaleza espacial y tematica.

e Con la creacidn del algoritmo se incorpor6 el tratamiento de la componente espacial de los
datos al complemento de estratificacion de territorios lo que permite la obtencion de

informacion precisa para la toma de decisiones.

e Las pruebas aplicadas para la verificacion de la solucién informatica y la valoraciéon de los
resultados a través de un caso de estudio demostraron que el sistema cumple con los

requisitos definidos, garantizando su correcto funcionamiento.
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RECOMENDACIONES

e Incorporar otra regla de particion a la solucion propuesta gue mejore la calidad de los grupos

creados y el desempenio del algoritmo en general.
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