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¿Problema inicial? 

Comportamiento: Clusterización de clientes por su 

comportamiento 

 

Marketing: Desarrollo de sistema experto automatizado de 

recomendación de campañas de marketing 

 



¿Qué es un sistema experto? 



Reducción dimensional del dominio 



¿ Por qué SOM?  

Nuestro objetivo ha evolucionado que planteabamos la tesis sobre el objetivo primero que el 

desarrollo de sistemas expertos. Encontrado un ámbito de desarrollo que es el de los modelos de 

SOM las posibilidades de aplicación en Big Data, la constatación de sus ventajas prácticas en este 

ámbito nos hemos centrado en un trabajo más teórico sobre la validación de las hipótesis mediante 

argumentos estadísticos. 

En la actualidad estamos trabajando para cuantificar de manera exhaustiva las ventajas de la 

variación del SOM establecida en casos experimentales generados por simulación 

Estamos introduciendo rigor científico sobre las conclusiones obtenidas de forma empírica en su 

aplicación en distintos proyectos y casos de uso. 

En esta línea y para poder evaluar las propiedades estadísticas en todo el contexto trabajamos 

también con la introducción de componente estocástica en cualquiera de sus versiones para poder 

estimar la incertidumbre de los datos obtenidos como otro parámetro más de la validación del 

modelo. 



Introducción a SOM 



Introducción a SOM 



GHSOM 



NBSOM 



Parallel SOM 

Vamos a introducir paralización para que el modelo pueda 

aprender del conjunto de datos completo. 



Parallel SOM 



Modelado estocástico som 

𝑒 ∋ 𝐸  

         𝑠𝑜
𝑚
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Modelado estocástico som 



Modelado estocástico som 

✴ Los parámetros sobre los que aplicamos la metodología estocástica son los parámetros del mapa, 

sus pesos. 

✴ Como consecuencia sobre cada uno de los elementos tenemos una probabilidad de pertenencia 

condicionada al nodo, lo que nos permite representar cada elemento como una imagen pixelada 

en el espacio de los mapas 

✴ Esto nos permite no sólo trabajar en un espacio restringido a cada uno de los nodos que forman el 

mapa sino aplicar a interacciones intermedias de los nodos que pueden no haberse detectado en el 

conjunto de entrenamiento 

✴ Este sistema además permite un modelado dinámico de la representación del espacio pues los 

pesos se van modificando de forma estocástica a medida que la población varia, definiendo como a 

priori la salida de las iteraciones prevista. 



Modelado estocástico som 

✴ Algunos trabajos relacionados con BSOM son: 

• Guo, Bayesian SOM for data classification and clustering 

• Estimación de Deep SOM 

✴ Aunque la pretensión es ser bayesianos, se quedan en una perspectiva probabilística 

del proceso de selección pero no la lleva hasta último término en cuanto a la 

actualización de pesos.  

✴ ¿ Qué pasa si la iteración inicial consiste en distribuciones de probabilidad a priori 

sobre el conjunto de pesos teniendo encuentra correlaciones por la vecindad? 

 

✴ Esto sería muy interesante para generalizar el clustering y que la dependencia con 

respecto al momento de obtención de la muestra no fuera tan importante en el 

proceso 



Modelado estocástico som 

✴ Hemos de tener en cuenta que en el espacio original podemos tener una función de distribución que nos 

represente la probabilidad de pertenencia a cada una de la componentes 

✴ Esto no queda representado de manera eficiente por un SOM hard 

✴ La función objetivo aunque en la bibliografía podemos encontrar frases como : 

“ …Specially showed that there was no cost function that the SOM will follow exactly,..” 

En otros se da una función a optimizar. 

✴ La topología que se pretende conservar es la de los vecinos: 

Sea e ∈ 𝐸, 𝜋 𝑒 =  𝜋𝑠𝑜𝑚 𝑒 , 𝑠𝑖𝑒𝑛𝑑𝑜 𝜋 𝑙𝑎 𝑓𝑢𝑛𝑐𝑖ó𝑛 𝑞𝑢𝑒 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒 𝑒𝑙 𝑣𝑒𝑐𝑖𝑛𝑑𝑎𝑖𝑜 𝑒𝑛 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑝𝑎𝑠𝑜  

 

1: Yin(2008) pag 726-727 

2: A Bayesian Analysis of SOM, Stephen P Luttrell 1994 



Modelado estocástico som 

Prior 
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Modelado Estocástico 

Conclusión: Las ventajas del BSOM son: 

 

✴ En el caso de BSOM permite establecer a priori informativas sobre los pesos de los 

nodos 

✴ Trabajar con asignaciones probabilísticas a los nodos 

✴ Definir los nodos de forma más informativa, con más párametros: 

• Peso 

• Incertidumbre 

• Frecuencia relativa 

✴ Deep SOM permite generar además redes probabilisticas sobre espacios basados 

en datos 



Contribuciones Actuales 

✴ Experimento computacional para estudiar ventajas  Deep SOM vs shallow  

✴ Modelado estocástico Deep SOM y Shallow SOM 

• Frecuentista BoostrapSOM 

• Bayesiano BSOM 

Evolución de Investigación: El proceso de desarrollo de la tesis ha evolucionado hacía una visión más 

teórica de la misma localizada en el estudio y evaluación de las ventajas e inconvenientes de la 

alternativa Deep del SOM que se derivó de los distintos proyectos y casos de uso en los que se trabajó 

en los primeros años. 



Experimentos computacionales 

Espacio de Investigación: Como modelo de reducción dimensional el SOM pretende proyectar el conjunto de datos a un 

espacio de menor dimensión con la mayor representatividad posible. 

 

Esta representatividad, tiene como mayor ventaja su gran interpretabilidad ya que mantiene la topología original del 

conjunto de datos. 

 

A la hora de comparar la alternativa Deep vs a la Shallow buscamos que manteniendo en la medida de lo posible las 

virtudes que el modelo plano aporta frente a otros sistemas de reducción dimensional se solventen alguno de los 

problemas que se detectan el aplicar este algoritmo de aprendizaje por competición. 

 



Experimentos computacionales 

Objetivo: Detectar a partir de experimentos computacionales los distintos escenarios en los que el algoritmo planteado tiene 

ventajas sobre el clásico tanto en propiedades puramente estadísticas como a nivel computacional, permitiendo 

paralelización. 

 

En ambos casos el experimento se plantea de la siguiente forma: 

 
✴ Generación de muestras de distribuciones normales multivariantes 

✴ Distribución no uniforme de las muestras obtenidas de cada una de las distribuciones 

✴ Distribución de las muestras en los distintos nodos de ejecución 

• Estimación de SOM Shallow 

• Estimación de Deep SOM 

✴ Variar parámetros de la mistura para definir condiciones Deep SOM mejora 

✴  Definimos mejora por medio de distintas medidas de comparación de modelos de 

clustering que evaluar propiedades estadísticas de estos modelos: BIC, DB-Index, 

SV-Index. 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

✴ Yin y Allison proponen BSOM como modelo de detección de misturas 

✴ Lo derivan de utilizar minimizar la distancia entre la distribución original y la propuesta por el mapa de 

neuronas, usando Kullback-Leibler como medida de distancia. 

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 

𝑥 ∈ Ω 𝑐 𝑅𝑑   generados por fuentes 

Probabilidad a priori 

Probabilidad final de los datos: 

Donde tenemos los parámetros asociados a cada distribución: 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

✴ Utilizando la medida de distancia entre distribuciones Kullback-Leibler:  

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 

✴ Para misturas de Gaussianas tenemos: 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

✴ Tenemos un sistemas de ecuaciones que podríamos resolver si conocieramos:  

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 

✴ Al no conocerlos esto nos lleva a aplicar un método de aproximación estocástico, por ejemplo, 

Robbins - Monro: 

Función de densidad de y 

respecto a x 

 

Una constante 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 

✴ El vecindario definido en este caso de forma general, se estima con la distribución de 

probabilidad a posteriori y en el caso de gaussianas coincide con la definición de 

vecindad de un modelo SOM 



Mixturas de Gaussianas: EM vs BSOM 

1: H. Yin and N.M. Allison “Bayesian self-organising map for  Gaussian Mixtures 



Simulaciones para su valoración en proceso de ejecución 

✴ En este caso el conjunto de entrenamiento es mayor, tenemos más clases 

generadas  

✴ El algoritmo Deep SOM permite una paralización sencilla que mejora los 

tiempos de ejecución y no sesga por la convergencia  

✴ Pues de forma paralelizada se evalúan distintos bloques de datos 

✴ El resultado mejora al de una sola capa también en propiedades 

estadísticas. Pues permite trabajar con mayor número de datos manteniendo 

la incertidumbre sobre los resultados. 

✴ Nos permite establecer variabilidades en los distintos nodos y con distinto 

nivel de granularidad 

𝑁 = 100000000 

𝑥𝑖 ∈ 𝑋𝑘 ~ 𝑁150(𝜇𝑘 , Σ𝑘) 



Primeras simulaciones 

✴ Generamos 6 mixturas de distribuciones normales multivariantes de dimensión 3 con correlaciones independientes (dibujar con la distribución y muestra) 

✴ Entrenamos un SOM de una sola capa 

✴ Vemos que ajusta muy bien cada una de las mixturas con un mapa formado por los mismos nodos que componentes  
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𝑀1 ∈ 𝑋1 ~ 𝑁3(𝜇1, Σ1) 
𝑀2 ∈ 𝑋2 ~ 𝑁3(𝜇2, Σ2) 
𝑀3 ∈ 𝑋3 ~ 𝑁3(𝜇3, Σ3) 
𝑀4 ∈ 𝑋4 ~ 𝑁3(𝜇4, Σ4) 
𝑀5 ∈ 𝑋5 ~ 𝑁3(𝜇5, Σ5) 
𝑀6 ∈ 𝑋6 ~ 𝑁3(𝜇6, Σ6) 

𝜇1 = (2,10,16) 
𝜇2 = (3,11,17) 
𝜇3 = (7,12,18) 
𝜇4 = (4,12,19) 
𝜇5 = (2,10,21) 
𝜇6 = (1,9,20) 

Σ1 =
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𝑓1 = 1/6 
𝑓2 = 1/6 
𝑓3 = 1/6 
𝑓4 = 1/6 
𝑓5 = 1/6 
𝑓6 = 1/6 

𝑁 = 100000 
𝜔12 = (1.99,10.22,16.5) 
𝜔22 = (3,10.6,17.7) 
𝜔23 = (7.2,11.5,13.2) 
𝜔13 = (4.1,11.5,16.9) 
𝜔21 = (2.5,11.3,20.9) 
𝜔11 = (1,9.5,20.6) 



Primeras simulaciones 

✴ Cuando alguno de los parámetros son muy dispares y aparecen con poca frecuencia 

estos no aparecen 
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𝑀1 ∈ 𝑋1 ~ 𝑁3(𝜇1, Σ1) 
𝑀2 ∈ 𝑋2 ~ 𝑁3(𝜇2, Σ2) 
𝑀3 ∈ 𝑋3 ~ 𝑁3(𝜇3, Σ3) 
𝑀4 ∈ 𝑋4 ~ 𝑁3(𝜇4, Σ4) 
𝑀5 ∈ 𝑋5 ~ 𝑁3(𝜇5, Σ5) 
𝑀6 ∈ 𝑋6 ~ 𝑁3(𝜇6, Σ6) 

𝜇1 = (2,10,16) 
𝜇2 = (3,11,17) 
𝜇3 = (7,12,18) 
𝜇4 = (4,12,19) 
𝜇5 = (2,10,21) 
𝜇6 = (1,9,20) 

Σ1 =
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𝑓2 = 1/6 
𝑓3 = 1/6 
𝑓4 = 1/6 
𝑓5 = 1/6 
𝑓6 = 1/16 

𝜔12 = (1.99,10.22,16.5) 
𝜔22 = (3,10.6,17.7) 
𝜔23 = (7.2,11.5,13.2) 
𝜔13 = (4.1,11.5,16.9) 
𝜔21 = (2.5,11.3,20.9) 
𝜔11 = (2.4,11.5,20.6) 



Primeras simulaciones 

𝜔12 = (2.3,10.2,17.5) 
𝜔22 = (3,11,17) 
𝜔23 = (7,12,18) 
𝜔13 = (4,12,19) 
𝜔21 = (2,10,21) 
𝜔11 = (2,10,21) 
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𝑀1 ∈ 𝑋1 ~ 𝑁3(𝜇1, Σ1) 
𝑀2 ∈ 𝑋2 ~ 𝑁3(𝜇2, Σ2) 
𝑀3 ∈ 𝑋3 ~ 𝑁3(𝜇3, Σ3) 
𝑀4 ∈ 𝑋4 ~ 𝑁3(𝜇4, Σ4) 
𝑀5 ∈ 𝑋5 ~ 𝑁3(𝜇5, Σ5) 
𝑀6 ∈ 𝑋6 ~ 𝑁3(𝜇6, Σ6) 

𝜇1 = (2,10,16) 
𝜇2 = (3,11,17) 
𝜇3 = (7,12,18) 
𝜇4 = (4,12,19) 
𝜇5 = (2,10,21) 
𝜇6 = (1,9,20) 

Σ1 =
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1 0 0
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𝑓2 = 1/6 
𝑓3 = 1/6 
𝑓4 = 1/6 
𝑓5 = 1/6 
𝑓6 = 1/50 

4 

3 

5 1 

2 5 

3 

4 

5 2 

1 5 

5 

5 

4 1 

2 3 



Primeras simulaciones 
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𝑀1 ∈ 𝑋1 ~ 𝑁3(𝜇1, Σ1) 
𝑀2 ∈ 𝑋2 ~ 𝑁3(𝜇2, Σ2) 
𝑀3 ∈ 𝑋3 ~ 𝑁3(𝜇3, Σ3) 
𝑀4 ∈ 𝑋4 ~ 𝑁3(𝜇4, Σ4) 
𝑀5 ∈ 𝑋5 ~ 𝑁3(𝜇5, Σ5) 
𝑀6 ∈ 𝑋6 ~ 𝑁3(𝜇6, Σ6) 

𝜇1 = (2,10,16) 
𝜇2 = (3,11,17) 
𝜇3 = (7,12,18) 
𝜇4 = (4,12,19) 
𝜇5 = (2,10,21) 
𝜇6 = (1,9,20) 

Σ1 =

𝜎11
1 0 0
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𝑓2 = 1/6 
𝑓3 = 1/6 
𝑓4 = 1/6 
𝑓5 = 1/6 
𝑓6 = 1/50 
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5 

4 1 

2 3 

𝜔12 = (2.2,10.1,16.5) 
𝜔22 = (3.9,9.6,17.7) 
𝜔23 = (7.3,10,14) 
𝜔13 = (4,11.7,17) 
𝜔21 = (2.1,10,21) 
𝜔11 = (2,9.5,20.6) 

  



Primeras simulaciones 

𝜔12 = (2.3,10.2,17.5) 
𝜔22 = (4.2,10.6,16.7) 
𝜔23 = (7.4,10,14) 
𝜔13 = (4,11.7,17) 
𝜔21 = (2.1,10,21) 
𝜔11 = (1,9.5,19.6) 
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𝑀1 ∈ 𝑋1 ~ 𝑁3(𝜇1, Σ1) 
𝑀2 ∈ 𝑋2 ~ 𝑁3(𝜇2, Σ2) 
𝑀3 ∈ 𝑋3 ~ 𝑁3(𝜇3, Σ3) 
𝑀4 ∈ 𝑋4 ~ 𝑁3(𝜇4, Σ4) 
𝑀5 ∈ 𝑋5 ~ 𝑁3(𝜇5, Σ5) 
𝑀6 ∈ 𝑋6 ~ 𝑁3(𝜇6, Σ6) 

𝜇1 = (2,10,16) 
𝜇2 = (3,11,17) 
𝜇3 = (7,12,18) 
𝜇4 = (4,12,19) 
𝜇5 = (2,10,21) 
𝜇6 = (1,9,20) 

Σ1 =

𝜎11
1 0 0

0 𝜎22
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0 0 𝜎33
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+
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𝑓2 = 1/6 
𝑓3 = 1/6 
𝑓4 = 1/6 
𝑓5 = 1/6 
𝑓6 = 1/50 
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3/4 
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2 3 
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5 2 

1 6 

5 
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4 1 

2 3 

𝑓1 = 1/5 
𝑓2 = 1/5 
𝑓3 = 1/5 
𝑓4 = 1/5 
𝑓5 = 1/5 

𝑓1 = 1/5 
𝑓2 = 1/5 
𝑓3 = 1/5 
𝑓4 = 1/5 
𝑓5 = 1/5 

𝑓1 = 1/6 

𝑓2 =
1

6
 

𝑓3 =
1

6
 

𝑓4 =
1

6
 

𝑓5 =
1

6
 

𝑓6 =
1

6
 

 

✴ Al distribuir los datos de forma aleatoria el modelo de deep-

som no mejora en todos lo casos, en el sentido de que no 

detectamos una de las poblaciones componentes 

✴ Aunque con suficientes iteraciones por bloque se detecta 

✴ Si la concentramos en uno de los nodos esto si ocurre 

mejora y en la capa superior se detecta 



Trabajo Futuro 

Análisis modelo tsne vs SOM 

Estado del arte de sistemas de medición de incertidumbre en Deep Learning 

Definir sistemas de decisión multicriterio en sistema experto 

Estudiar de forma exhaustiva las medidas de incertidumbre en el modelo 

Desarrollar Parallel Deep SOM bayesian que permita trabajar con multi-armed sobre distribuciones 

de probabilidad 

Desarrollar Parallel Deep SOM Posibility Functions que permita trabajar con multi-armed sobre 

distribuciones de probabilidad 

Sistemas expertos: sistemas de recomendación 

Desarrollo de modelo de evaluación de importancia de variables 

Redacción y publicación de artículos 
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