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RESUMEN

RESUMEN

Las técnicas de clasificacion tienen una gran importancia en los procesos de descubrimiento de
conocimiento porque pueden identificar nuevos grupos o clases de objetos en bases de datos. Asi, existen
métodos de aprendizaje supervisado y métodos de aprendizaje no supervisado, que han resultado ser
muy Utiles en grandes bases de datos, ya sean desconocidas, no etiquetadas o poco estructuradas. En
este trabajo se analizan y comparan diferentes algoritmos de clasificacion y agrupamiento disponibles en
el software WEKA, de Mineria de datos, con el objetivo de determinar el de mayor €ficiencia. Estos se
aplican a una muestra de la base de datos de gestion académica AKADEMOS. Los resultados de esta
investigacion, pueden ayudar a determinar eficientemente el rendimiento académico de los alumnos que
ingresan a la carrera y elevar la calidad de la educacion en la Universidad de las Ciencias Informaticas
(uCl.

Palabra clave: Algoritmos de clasificaciéon, Algoritmos de agrupamiento, Aprendizaje no supervisado,

Aprendizaje Supervisado, Mineria de datos.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha visto un gran crecimiento en la generacién de informacién. Cada dia, la gente
almacena gran cantidad de informacion representada como datos para posteriormente realizar un analisis
y administracién de estos. El principal objetivo de interactuar con estos datos es clasificarlos en pequefios
grupos que describan sus caracteristicas principales, basandose en la similitud o diferencia entre ellos. El
andlisis de grandes voliumenes de datos no s6lo puede brindar informacion adicional, sino también

conocimiento nuevo.

La Mineria de datos es considerada uno de los desarrollos méas prometedores interdisciplinariamente en la
industria de la informacién. La Mineria de datos representa la posibilidad de buscar informacién dentro de
un conjunto de datos con la finalidad de extraer informacion nueva y util que se encuentra oculta en

grandes volumenes de datos.

El agrupamiento y la clasificacion son dos de las principales tareas en el proceso de Mineria de datos que
se utilizan para predecir futuras tendencias y comportamientos, que permiten la toma de decisiones en
casos determinados. Es de mucha utilidad aplicar estas tareas para encontrar automaticamente patrones

de comportamiento y relaciones entre los datos que se van a probar.

Cuando se aprende de ejemplos, casos o datos conocidos, generalmente lo que se intenta es tomar una
decision sobre nuevos casos, es decir se pretende aplicar lo que se ha aprendido en base a varias
situaciones anteriores, a una situacion particular nueva. Carece de sentido comun pensar que ante una
nueva situacion se debera actuar como se hizo en situaciones anteriores parecidas o similares, si en estas
se tuvo éxito. En consecuencia, parece una regla bastante clara y natural que puede ser aplicada a

multitud de tareas de la Mineria de datos.
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Por ejemplo, en las tareas de clasificacion de la Mineria de datos, se puede asignar un nuevo elemento a
una clase de acuerdo a la similitud de sus caracteristicas con las de los elementos componentes de esa
clase. De la misma manera, en las tareas de agrupamiento, se asignard un nuevo elemento al grupo
donde estén los individuos mas similares. La diferencia fundamental en estas tareas radica en que en la
clasificacion se parte de la predeterminacion de las clases, teniendo en cuenta las caracteristicas de los
elementos que deben componer la clase, mientras que en la agrupacion no se predeterminan clases, sino
que las mismas se van obteniendo a partir de la similitud de las caracteristicas de los elementos a

agrupar.

Situacion Problémica

En la UCI se manejan grandes volimenes de informacion referente al proceso de gestion académica de
los estudiantes. La Universidad cuenta con alrededor de 10 000 estudiantes de todas las provincias y
municipios del pais; los mismos presentan los mas diversos origenes sociales y académicos. Toda la
informacién personal y docente de los estudiantes, desde hace cinco afios se encuentra digitalizada y se

mantiene en datos histéricos que no brindan mayor utilidad que la de los reportes tradicionales.

El proceso de captacién de los estudiantes que ingresan a la Universidad no analiza todos los factores
gue influyen en los resultados de los mismos una vez matriculados. En muchas ocasiones a los
estudiantes matriculados no se les da el seguimiento que se debe y por este motivo en ocasiones pueden
llegar a causar baja académica; o en otros casos no se captan alumnos con mayor probabilidad de
rendimiento docente para formar parte de grupos de investigacion; o para que los profesores puedan
realizar un mayor trabajo, con vistas a lograr que los mismos se incorporen mas tarde a estos grupos

investigativos o eleven su preparacion.

En esta institucién se realizdé un estudio de los factores que influyen en los resultados académicos de los
estudiantes utilizando técnicas de clasificacion y agrupamiento, donde se obtuvieron patrones y reglas que
pueden mejorar el proceso académico, pero no se conoce con certeza la eficiencia y resultados de los

algoritmos representativos de estas técnicas.
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Por lo anteriormente expuesto, la presente investigacion parte del siguiente problema cientifico: ¢ Como
realizar una comparacion de los algoritmos mas representativos de las técnicas de agrupamiento y

clasificacion para determinar su eficiencia a partir de la supervision de su ejecucion?

Para dar respuesta a esta interrogante este trabajo incluye como objeto de estudio el andlisis de la
eficiencia de algunos de los algoritmos mas representativos de las técnicas de clasificacion y
agrupamiento y como campo de accién los algoritmos mas representativos de las técnicas de
clasificacién y agrupamiento que proporciona la herramienta WEKA, aplicados a una muestra de la base
de datos de los estudiantes de la UCI.

Este trabajo se plantea el siguiente objetivo general: evaluar cualitativamente la eficiencia de algunos de
los algoritmos més representativos de las técnicas de clasificacion y agrupamiento. Para cumplimentar

este objetivo se desarrollan los siguientes objetivos especificos:

¢ Realizar una busqueda bibliografica que permita establecer el marco teérico conceptual.

e Analizar las particularidades de los algoritmos de clasificacién y agrupamiento seleccionados, asi como
su implementacion en la herramienta WEKA.

e Evaluar los algoritmos seleccionados en la herramienta WEKA.

¢ Realizar la comparacion de los algoritmos.

Como resultado de esta investigacion se pretende obtener un estudio comparativo entre los algoritmos
mas representativos de las técnicas de clasificacion y agrupamiento que permita determinar con mayor

certeza patrones y reglas que contribuyan a mejorar el rendimiento académico de los estudiantes.

La Estructuracién del Contenido esta dada por tres capitulos.

En el Capitulo | se abordaran temas referentes a la Mineria de Datos y los proyectos de Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos en general. Se explicardn las caracteristicas generales de las
técnicas de clasificacion y agrupamiento. También se trataran aspectos sobre las herramientas que

existen para realizar proyectos de mineria; principalmente WEKA, demostrando sus potencialidades.

En el Capitulo Il se explicaran algunos conceptos de distancia utilizados por los algoritmos para encontrar

similitudes o diferencias entre los datos. Ademas, se destacaran las particularidades de los algoritmos de



INTRODUCCION

clasificacién y agrupamiento seleccionados para realizar la comparacion. También se hara referencia a la
implementacion que propone la herramienta WEKA para cada uno de los algoritmos seleccionados.

En el Capitulo Ill se analizara el caso de estudio seleccionado para realizar la comparacion. También se

hara la evaluacion de los algoritmos de clasificacion y agrupamiento sobre la herramienta WEKA y se
realizara la comparacion de los mismos.



CAPITULO 1: FONDAMENTACION TEORICA

CAPITULO 1. Fundamentacién Tedrica.

Introduccién

En la actualidad, muchas de las decisiones importantes que se toman alrededor del mundo se basan en
observaciones y/o eventos que han sido previamente registrados de alguna forma en una base o modelo
de datos.

En la gran mayoria de las situaciones, los datos que se llegan a almacenar pueden contener demasiadas
propiedades o atributos que causan que la informacion sea complicada de visualizar a primera instancia.
En otros casos estas bases de datos pueden llegar a almacenar miles o millones de instancias de datos,
las cuales pueden llegar a variar después de cientos o miles de muestras. Muchos de estos datos pueden
llegar a pasar desapercibidos por el ser humano y estar siempre presentes en las mas dificiles y criticas

situaciones [6].

1.1 Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD)

En los ultimos afios, ha existido un gran crecimiento en nuestras capacidades de generar y recolectar

datos, debido basicamente al gran poder de procesamiento de las maquinas [14].

Sin embargo, dentro de estas enormes masas de datos existe una gran cantidad de informacién oculta, de
gran importancia estratégica, a la que no se puede acceder por las técnicas clasicas de recuperacion de la
informacién. El descubrimiento de esta informacidn oculta es posible gracias a la Mineria de Datos (Data
Mining), que entre otras sofisticadas técnicas aplica la inteligencia artificial para encontrar patrones y
relaciones dentro de los datos permitiendo la creacién de modelos, es decir, representaciones abstractas
de la realidad, pero es el descubrimiento del conocimiento (KDD, por sus siglas en inglés) que se encarga
de la preparacién de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos, los cuales dan un significado

a estos patrones encontrados [14].

Asi el valor real de los datos reside en la informacion que se puede extraer de ellos, informacion que
ayude a tomar decisiones o mejorar nuestra comprension de los fendmenos que nos rodean. Hoy, mas
gue nunca, los métodos analiticos avanzados son el arma secreta de muchos negocios exitosos.
Empleando métodos analiticos avanzados para la explotacion de datos, los negocios incrementan sus

ganancias, maximizan la eficiencia operativa, reducen costos y mejoran la satisfaccion del cliente.
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1.1.1 Concepto del KDD

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD) apunta a procesar automaticamente
grandes cantidades de datos para encontrar conocimiento Util en ellos, de esta manera permitira al usuario

el uso de esta informacién valiosa para su conveniencia [14].

El objetivo fundamental del KDD es encontrar conocimiento valido, relevante y nuevo sobre un fenémeno
o actividad mediante algoritmos eficientes, dadas las crecientes érdenes de magnitud en los datos. Al
mismo tiempo hay un profundo interés por presentar los resultados de manera visual o al menos de
manera que su interpretacion sea muy clara. Otro aspecto es que la interaccion humano-maquina debera

ser flexible, dinamica y colaboradora [14].

El resultado de la exploracion debera ser interesante y su calidad no debe ser afectada por mayores
voliumenes de datos o por ruido en los datos. En este sentido, los algoritmos de descubrimiento de

informacién deben ser altamente robustos.

1.1.2 Metas

Las metas del KDD son:
* Procesar automaticamente grandes cantidades de datos crudos.
* Identificar los patrones mas significativos y relevantes.

* Presentarlos como conocimiento apropiado para satisfacer las metas del usuario [14].

1.2 Mineria de datos. Conceptos e Historia.

La Mineria de Datos (DM) por las siglas en inglés Data Mining es el proceso de extraer conocimiento util y
comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos
formatos. Las herramientas de la Mineria de datos predicen futuras tendencias y comportamientos,

permitiendo en los negocios la toma de decisiones [13].

Aunque desde un punto de vista académico el término Mineria de datos es una etapa dentro de un
proceso mayor llamado extraccion de conocimiento en bases de datos, en el entorno comercial, ambos
términos se usan de manera indistinta. Lo que en verdad hace la Mineria de datos es reunir las ventajas
de varias areas como la Estadistica, la Inteligencia Atrtificial, la Computacion Grafica, las Bases de Datos y

el Procesamiento Masivo, principalmente usando como materia prima las bases de datos.
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Una definicion tradicional es la siguiente: Un proceso no trivial de identificacion valida, novedosa,
potencialmente util y entendible de patrones comprensibles que se encuentran ocultos en los datos.
Desde el punto de vista empresarial, se define como: La integracién de un conjunto de areas que tienen
como proposito la identificacién de un conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que aporten
un sesgo hacia la toma de decisiones [14].

La idea de la Mineria de datos no es nueva. Ya desde los afios sesenta los estadisticos manejaban
términos como data fishing, data mining o data archaeology con la idea de encontrar correlaciones sin una
hipo6tesis previa en bases de datos con ruido. A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, Gio
Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, empezaron a consolidar los términos
de Mineria de datos y KDD. A finales de los afios ochenta sélo existian un par de empresas dedicadas a
esta tecnologia; en el 2002 existian mas de 100 empresas en el mundo que ofrecen alrededor de 300
soluciones. Las listas de discusion sobre este tema las forman investigadores de mas de ochenta paises.
Esta tecnologia ha sido un buen punto de encuentro entre personas pertenecientes al ambito académico y

al de los negocios [14].

Durante el desarrollo de un proyecto de Mineria de datos se usan diferentes aplicaciones software en
cada etapa, que pueden ser estadisticas, de visualizacion de datos o de inteligencia artificial,
principalmente. Actualmente existen aplicaciones o herramientas comerciales de Mineria de datos muy
poderosas que contienen un sinfin de utilidades que facilitan el desarrollo de un proyecto. Sin embargo,

casi siempre acaban complementandose con otra herramienta.

1.2.1 Principales caracteristicas y objetivos de la Mineria de Datos.

Explorar los datos que se encuentran en las profundidades de las bases de datos, como los almacenes de
datos, que algunas veces contienen informacién almacenada durante varios afios [14].
* En algunos casos, los datos se consolidan en un almacén de datos y en mercados de datos; en otros, se

mantienen en servidores de Internet e Intranet.

El entorno de la Mineria de datos suele tener una arquitectura cliente-servidor.

* Las herramientas de la Mineria de datos ayudan a extraer el mineral de la informacién enterrado en

archivos corporativos o en registros publicos, archivados.
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» El minero es, muchas veces, un usuario final con poca o ninguna habilidad de programacion, facultado
por barrenadoras de datos y otras poderosas herramientas indagatorias para efectuar preguntas ad-hoc y
obtener respuestas rapidamente.

* Hurgar y sacudir a menudo implica el descubrimiento de resultados valiosos e inesperados.

» Las herramientas de la Mineria de datos se combinan facilmente y pueden analizarse y procesarse
rapidamente.

» Debido a la gran cantidad de datos, algunas veces resulta necesario usar procesamiento en paralelo
para la Mineria de datos.

* La Mineria de datos produce cinco tipos de informacion:

— Asociaciones.

— Secuencias.

— Clasificaciones.

— Agrupamientos.

— Pronésticos.

* Los mineros de datos usan varias herramientas y técnicas.

1.3 Técnicas de la Mineria de Datos.

Las técnicas de Mineria de datos pueden dividirse en 2 categorias principales: predictivas (aprendizaje

supervisado) y descriptivas (aprendizaje no supervisados) [7].
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Mineria de Datos

I |

Descriptivas Predictivas
Agrupamiento Clasificacién
Asoclacion Regresion
Correlacion v Prediccién

dependencia

Figura 1.1: Taxonomia de las técnicas de mineria de datos.

En las tareas predictivas, cada observacién incluye un valor de la clase a la que corresponde. El objetivo
de estas tareas es predecir el valor de un atributo particular basado en los valores de otros atributos [7].

Algunas de las tareas predictivas son:

Agrupamiento: El agrupamiento/segmentacién es la deteccion de grupos de individuos. Se diferencia de la
clasificacién en que en este caso, no se conocen ni las clases ni su niumero (aprendizaje no supervisado),

con lo que el objetivo es determinar grupos o racimos diferenciados del resto.

Asociaciones: Una asociacion entre dos atributos ocurre cuando la frecuencia de que se den dos valores

determinados de cada uno conjuntamente, es relativamente alta.

Dependencias: Una dependencia funcional (aproximada o absoluta) es un patrén en el que se establece

gue uno o mas atributos determinan el valor de otro.

En las tareas descriptivas, el conjunto de observaciones no tienen clases asociadas. El objetivo es derivar

caracteristicas (correlaciones, grupos, trayectorias, anomalias) que describan las relaciones entre los
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datos. Estas tareas son comiunmente de exploraciéon natural y frecuentemente requieren de técnicas de

postprocesamiento para explicar los resultados [7]. Algunas de las tareas descriptivas son:

Clasificacion: Una clasificacion se puede ver como el esclarecimiento de una dependencia, en la que el

atributo dependiente puede tomar un valor entre varias clases, ya conocidas.

Regresion: El objetivo es predecir los valores de una variable continua a partir de la evolucién sobre otra

variable continua, generalmente el tiempo.

Prediccién: Encuentra una clasificacion de valores faltantes o sin conocimiento previo. Se refiere tanto a la
prediccion de valores en los datos como a la prediccién de clases utilizando la identificacion de

distribuciones en los datos disponibles.

De estas tareas de Mineria de datos, aquellas que son comunmente utilizadas son: la clasificacién, el
agrupamiento y la asociacion. A continuacion se presenta una definicion mas formal de la clasificacion y el

agrupamiento [9].

1.4 Clasificacion

Permite dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro
de un grupo esté lo "mas cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del
otro, donde la distancia estd medida con respecto a variable(s) especifica(s), las cuales se estan tratando

de predecir.

1.4.1 Técnicas de Clasificacion

Tabla de Decision

La tabla de decisién constituye la forma mas simple y rudimentaria de representar la salida de un

algoritmo de aprendizaje, que es justamente representarlo como la entrada.

Esta técnica consiste en seleccionar subconjuntos de atributos y calcular su precisiébn para predecir o
clasificar los ejemplos. Una vez seleccionado el mejor de los subconjuntos, la tabla de decision estara
formada por los atributos seleccionados (mas la clase), en la que se insertaran todos los ejemplos de

entrenamiento Unicamente con el subconjunto de atributos elegido. Si hay dos ejemplos con exactamente
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los mismos pares atributo-valor para todos los atributos del subconjunto, la clase que se elija sera la
media de los ejemplos (en el caso de una clase numérica) o la que mayor probabilidad de aparicion tenga
(en el caso de una clase simbalica) [12].

Arboles de Decision

La representacion que se utiliza para las descripciones del concepto adquirido es el arbol de decisién, que
consiste en una representacion del conocimiento relativamente simple y que es una de las causas por la
qgue los procedimientos utilizados en su aprendizaje son mas sencillos que los de sistemas que utilizan
lenguajes de representacion mas potentes, como redes semanticas, representaciones en logica de primer
orden, etc. No obstante, la potencia expresiva de los arboles de decisién es también menor que la de esos
otros sistemas. El aprendizaje de arboles de decision suele ser mas robusto frente al ruido y
conceptualmente sencillo, aunque los sistemas que han resultado del perfeccionamiento y de la evolucién
de los mas antiguos se complican con los procesos que incorporan para ganar fiabilidad. La mayoria de
los sistemas de aprendizaje de arboles suelen ser no incrementales [12].

Algunos algoritmos que pertenecen a esta clasificacion son: ID3 y C4.5.

Reglas de Clasificacion

Las técnicas de Induccion de Reglas surgieron hace mas de dos décadas y permiten la generacion y
contraste de arboles de decisidn, o reglas y patrones a partir de los datos de entrada. La informacién de
entrada sera un conjunto de casos donde se ha asociado una clasificacion o evaluacion a un conjunto de
variables o atributos. Con esa informacion estas técnicas obtienen el arbol de decisiébn o conjunto de
reglas que soportan la evaluacion o clasificacién. En los casos en que la informaciéon de entrada posee
algun tipo de “ruido" o defecto (insuficientes atributos o datos, atributos irrelevantes o errores u omisiones
en los datos) estas técnicas pueden habilitar métodos estadisticos de tipo probabilistico para generar
arboles de decision recortados o0 podados. Esta técnica suele llevar asociada una alta interaccion con el
analista de forma que éste pueda intervenir en cada paso de la construccién de las reglas, bien para
aceptarlas, bien para modificarlas [12].

Algunos de los algoritmos que pertenecen a esta clasificacion son: 1R, PRISM y PART.

11



CAPITULO 1: FONDAMENTACION TEORICA

Clasificacion Bayesiana

Los clasificadores Bayesianos son clasificadores estadisticos, que pueden predecir tanto las
probabilidades del nimero de miembros de clase, como la probabilidad de que una muestra dada
pertenezca a una clase particular. La clasificacion Bayesiana se basa en el teorema de Bayes, y los
clasificadores Bayesianos han demostrado una alta exactitud y velocidad cuando se han aplicado a
grandes bases de datos. Diferentes estudios comparando los algoritmos de clasificacion han determinado
que un clasificador Bayesiano sencillo conocido como el clasificador “naive Bayesiano” es comparable en
rendimiento a un arbol de decisién y a clasificadores de redes de neuronas.

Uno de los algoritmos que pertenece a esta clasificacion es el clasificador de Naive Bayes.

Aprendizaje Basado en Ejemplares

El aprendizaje basado en ejemplares o instancias tiene como principio de funcionamiento, en sus multiples
variantes, el almacenamiento de ejemplos: en unos casos todos los ejemplos de entrenamiento, en otros
sélo los mas representativos, en otros los incorrectamente clasificados cuando se clasifican por primera
vez. La clasificacién posterior se realiza por medio de una funcidon que mide la proximidad o parecido.
Dado un ejemplo para clasificar se le clasifica de acuerdo al ejemplo 0 ejemplos mas proximos. El bias
(sesgo) que rige este método es la proximidad; es decir, la generalizacién se guia por la proximidad de un

ejemplo a otros [12].

Se han enumerado ventajas e inconvenientes del aprendizaje basado en ejemplares, pero se suele
considerar no adecuado para el tratamiento de atributos no numéricos y valores desconocidos. Las
mismas medidas de proximidad sobre atributos simbdlicos suelen proporcionar resultados muy dispares
en problemas diferentes [12].

Algunos de los algoritmos que pertenecen a esta clasificacion son: K vecinos (KNN) [10] y K estrella (K*).

1.5 Agrupamiento

También llamado clustering, permite la identificacion de tipologias o grupos donde los elementos guardan
gran similitud entre si y muchas diferencias con los de otros grupos. Asi se puede segmentar el colectivo
de clientes, el conjunto de valores e indices financieros, el espectro de observaciones astronémicas, el
conjunto de zonas forestales, el conjunto de empleados y de sucursales u oficinas, etc. La segmentacion

esta teniendo mucho interés desde hace tiempo dadas las importantes ventajas que aporta al permitir el
12
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tratamiento de grandes colectivos de forma pseudoparticularizada, en el mas idéneo punto de equilibrio

entre el tratamiento individualizado y aquel totalmente masificado.

Las herramientas de segmentacién se basan en técnicas de caracter estadistico, de empleo de algoritmos
matematicos, de generacion de reglas y de redes neuronales para el tratamiento de registros. Para otro
tipo de elementos a agrupar o segmentar, como texto y documentos, se usan técnicas de reconocimiento
de conceptos. Esta técnica suele servir de punto de partida para después hacer un analisis de

clasificacion sobre los grupos [12].

La principal caracteristica de esta técnica es la utilizacion de una medida de similaridad que, en general,
esta basada en los atributos que describen a los objetos, y se define usualmente por proximidad en un
espacio multidimensional. Para datos numéricos, suele ser preciso preparar los datos antes de realizar

Mineria de datos sobre ellos, de manera que en primer lugar se someten a un proceso de estandarizacion.

El clustering o agrupamiento es partir el grupo de entrada en pequefios grupos, para este particionamiento
se usan distancias. Tiene en cuenta todas las caracteristicas de los datos. Las distancias mas utilizadas

son:

- Euclidiana, la mas comun.
- Manhattan.

- Hamming.

A través del célculo de distancias se agrupan los elementos de acuerdo a los mas cercanos segun el
célculo. El agrupamiento es utilizado en la recuperacién y extraccion de informacion para realizar

agrupamientos de conceptos cercanos de manera que tratando el grupo el resultado sea similar [11].

Caracteristicas de los algoritmos de agrupamiento

Las caracteristicas deseables de la mayoria de los algoritmos de agrupamiento son las siguientes [9]:

Escalabilidad. La mayoria de los algoritmos de agrupamiento trabajan de manera apropiada con un
namero pequefio de observaciones (hasta 200 aproximadamente), mientras que se necesita una gran
escalabilidad para realizar agrupamiento de datos en bases con millones de observaciones. Habilidad

para trabajar con distintos tipos de atributos. Muchos algoritmos se han disefiado para trabajar s6lo con
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datos numéricos, mientras que en una gran cantidad de ocasiones, es necesario trabajar con atributos

asociados a tipos numeéricos, binarios, discretos y alfanuméricos.

Descubrimiento de grupos con formas arbitrarias. La mayoria de los algoritmos de agrupamiento se basan
en la distancia Euclidiana, lo que tiende a encontrar grupos todos con forma (circular) y densidad
similares. Es importante disefiar algoritmos que puedan establecer grupos de formas arbitrarias.

Requerimientos minimos en el conocimiento del dominio para determinar los pardmetros de entrada. La
herramienta no deberia solicitarle al usuario que introduzca la cantidad de clases que quiere considerar,
ya que dichos parametros en muchas ocasiones no son faciles de determinar, y esto haria que sea dificil

controlar la calidad del algoritmo.

Habilidad para tratar con datos ruidosos. La mayoria de las BD contienen datos con comportamiento
extrafio, datos faltantes, desconocidos o erréneos. Algunos algoritmos de agrupamiento son sensibles a

tales datos y pueden derivarlos a grupos de baja calidad.

Insensibilidad al orden de las observaciones de entrada. Algunos algoritmos son sensibles al orden en que
se consideran las observaciones. Por ejemplo, para un mismo conjunto de datos, dependiendo del orden
en que se analicen, los grupos devueltos pueden ser diferentes. Es importante entonces que el algoritmo

sea insensible al orden de los datos, y que el conjunto de grupos devuelto sea siempre el mismo.

Alta dimensionalidad. Una BD o DW (DataWarehouse) puede contener varias dimensiones o atributos, por
lo que es bueno que un algoritmo de agrupamiento pueda trabajar de manera eficiente y correcta no sélo
en repositorios con pocos atributos, sino también en repositorios con un alto espacio dimensional, o gran

cantidad de atributos.

Agrupamiento basado en restricciones. Es un gran desafio el agrupar los datos teniendo en cuenta no solo

el comportamiento, sino también que satisfagan ciertas restricciones [9].

Interpretacion y uso. Los usuarios esperan que los resultados del agrupamiento sean comprensibles,

faciles de interpretar y de utilizar.
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1.5.1 Algoritmos basicos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento varian entre si por las reglas heuristicas que utilizan y el tipo de
aplicacion para el cual fueron disefiados. La mayoria de ellos se basa en el empleo sistematico de
distancias entre vectores (objetos a agrupar) asi como entre grupos que se van formando a lo largo del
proceso de agrupamiento. Las caracteristicas basicas por las que los algoritmos de agrupamiento pueden

ser clasificados son en funcién de:

1. El tipo de dato que manejan (numérico, categérico y/o mixto).
2. El criterio utilizado para medir la similitud entre los puntos.

3. Los conceptos y técnicas de agrupamiento empleadas (ej. I6gica difusa, estadisticas).

En la literatura existe una gran cantidad de técnicas de agrupamiento que varian de acuerdo a la
arquitectura que utilizan. Una clasificacion general divide los algoritmos en: agrupamiento particional,

agrupamiento jerarquico, agrupamiento basado en densidad y agrupamiento basado en grid.

Algoritmos de Agrupamiento

l Jerarquico Y ,
— Basado en densidad
Particional ; !
+ * Bottom-up Top-down i
Y DBSCAN
K-mode | |K-means Basado

PAM/ CORE BIRCH
CLARA | [CLARANS

] [ jeng[id l

Y Y L 4 Y
‘DENCLUE WaveCluster] | STING CLIQUE

Figura 1.2: Algoritmos béasicos de agrupamiento.
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Agrupamiento jerarquico

Un método jerarquico crea una descomposicion jerarquica de un conjunto de datos, formando un

dendograma (arbol) que divide recursivamente el conjunto de datos en conjuntos cada vez mas pequefios

[3].

El arbol puede ser creado de dos formas: de abajo hacia arriba (bottom-up) o de arriba hacia abajo (top-
down). En el caso bottom-up, también llamado aglomerativo, se comienza con cada objeto formando un
grupo por separado. Los objetos o grupos se combinan sucesivamente segun determinadas medidas,
hasta que todos los grupos se hayan unido en uno solo, o hasta que se cumpla alguna condicién de

terminacion.

En el caso top-down, también llamado divisivo, se comienza con todos los objetos en el mismo cluster, y a
medida que se va iterando, se dividen los grupos en subconjuntos mas pequefios segun determinadas
medidas, hasta que cada objeto se encuentre en un cluster individual o hasta que se cumplan las

condiciones de terminacion [3].

Algunos algoritmos de agrupamiento que pertenecen a esta clasificacion son: CURE (Clustering Using
Representatives), CHAMALEON, BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchical) y
ROCK (RObust Clustering algorithm using linKs).

Agrupamiento particional

Un algoritmo de agrupamiento particional obtiene una particion simple de los datos en vez de la obtencién

de la estructura del grupo tal como se produce con los dendogramas de la técnica jerarquica.

El agrupamiento particional organiza los objetos dentro de k grupos de tal forma que sea minimizada la
desviacion total de cada objeto desde el centro de su grupo o desde una distribucién de grupos. La
desviacion de un punto puede ser evaluada en forma diferente segin el algoritmo, y es llamada

generalmente funcion de similitud.

Los métodos particionales tienen ventajas en aplicaciones que involucran gran cantidad de datos para los

cuales la construccion de un dendograma resultaria complicada.
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El problema que se presenta al utilizar algoritmos particionales es la decision del numero deseado de
grupos de salida. Las técnicas particionales usualmente producen grupos que optimizan el criterio de
funcién definido local o globalmente. En la practica, el algoritmo se ejecuta multiples veces con diferentes
estados de inicio y la mejor configuracion que se obtenga es la que se utiliza como el agrupamiento de
salida [12].

Algunos algoritmos de agrupamiento que pertenecen a esta clasificacion son: CLARA (Clustering Large
Applications), CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Search), K-prototypes, K-

mode, K-Means.

Agrupamiento basado en densidad

Los algoritmos basados en densidad obtienen grupos basados en regiones densas de objetos en el
espacio de datos que estdn separados por regiones de baja densidad (estos elementos aislados

representan ruido).

Este tipo de métodos es muy util para filtrar ruido y encontrar grupos de diversas formas. La mayoria de
los métodos de particionamiento, realizan el proceso de agrupamiento con base en la distancia entre dos
objetos. Estos métodos pueden encontrar sélo grupos esféricos y se les dificulta hallar grupos de formas

diversas.

Algunos algoritmos de agrupamiento que pertenecen a esta clasificacion son: DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise), OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering
Structure) y DENCLUE (DENSsity-based CLUSstEring)

Agrupamiento basado en grid

Recientemente un nimero de algoritmos de agrupamiento han sido presentados para datos espaciales,
estos son conocidos como algoritmos basados en grid. Estos algoritmos cuantifican el espacio en un
namero finito de celdas y aplican operaciones sobre dicho espacio. La mayor ventaja de este método es
su veloz procesamiento del tiempo, el cual generalmente es independiente de la cantidad de objetos a

procesar.
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Algunos algoritmos de agrupamiento que pertenecen a esta clasificacion son: STING (Statistical
Information Grid-based method), CLIQUE y Wavecluster.

Aplicaciones de la Mineria de datos.

La Mineria de datos se utiliza actualmente tanto en empresas, con finalidades relacionadas con la gestién
de negocios, como en organizaciones publicas, con objetivos que vayan en beneficio de la sociedad.

Entre otras aplicaciones, la Mineria de datos se destaca por su uso en marketing e iniciativas de CRM
(Customer Relationship Management), como, por ejemplo, en la identificacion de clientes que
eventualmente pudieran interesarse en una oferta especifica. También se utiliza en técnicas de venta para
realizar "cross selling" o para determinar el mejor mix de productos y su éptima distribucion espacial en los

locales de venta de las grandes tiendas [15].

En ese sentido, esta tecnologia permite establecer perfiles muy bien definidos de los clientes asi como
registrar las tendencias en sus deserciones con la finalidad de prevenirlas y buscar su fidelizacion, a partir

del conocimiento profundo de sus inclinaciones y necesidades.

La Mineria de datos se conoce por su uso para el andlisis de riesgo en operaciones financieras e
inversiones, lo cual también puede hacerse con los clientes de un banco para decidir la aprobacién o

negacion de un crédito o para determinar el monto apropiado para cada uno de ellos [15].

Esta aplicacién es utilizada también en investigaciones cientificas, por ejemplo, en la medicina, para
analizar un tratamiento en el tiempo, o bien en meteorologia, para predecir el estado del tiempo o los

niveles de polucién en ciudades o zonas geogréficas [15].

Sin embargo, uno de las aplicaciones mas reconocidas es la deteccion de fraudes. Gracias a esta
tecnologia analitica es posible detectar patrones de comportamientos anémalos de clientes de bancos,
acciones inusuales en el pago de impuestos u otras operaciones similares, lo cual permite detectar a

tiempo acciones fraudulentas.

Por altimo, en el &mbito de la manufactura y la industria, la Mineria de datos permite eventuales fallas. En
todos los casos mencionados, se trata de analizar un alto volumen de datos y obtener informaciéon que de

cualquier otra manera seria imposible lograr debido al tiempo que tomaria su revision completa [15].
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La Mineria de datos posee un gran ROI (Retorno sobre la Inversion) ya que ahorra mucho dinero a las
empresas y les ayuda a descubrir nuevas oportunidades de negocios, mientras contribuye a que la alta
direccion pueda tomar mejores decisiones, a partir de modelos descriptivos y predictivos que establecen
relaciones no conocidas previamente y que ofrecen una vision global de la gestion de la organizacion,

teniendo un impacto muy positivo en los resultados finales [9].

1.6 Herramientas Comerciales de Analisis de Datos

KnowledgeSeeker de Angoss Software International, Toronto, Canada

Herramienta interactiva de clasificacion, basada en los algoritmos de arboles de decision CHAID y XAID.
Se ejecuta sobre plataformas Windows y UNIX. Realiza una representacion flexible de arboles de
decision, provee caracteristicas para permitir la identificacion de la relevancia de los resultados en los

negocios. El API permite usar los resultados del analisis en aplicaciones personalizadas.

Aspectos a tener en cuenta:
Esta herramienta s6lo soporta arboles de decision, tiene poco soporte para la transformacion de datos y el

soporte para prediccion se limita a la exportacion de las reglas generadas.

DataCruncher de DataMind, San Mateo, CA, USA

Herramienta de la Mineria de datos para clasificacién y agrupamiento, basada en Tecnologia de agentes
de redes (ANT Agent Network Technology). La aplicacién servidor se ejecuta sobre UNIX y Windows NT;
la aplicacion cliente en todas las plataformas Windows. Es facil de usar, ya que los modelos necesitan
pocas adaptaciones. Agent Network Technology puede ser utilizada para clasificacion, prediccién vy
agrupamiento no supervisado. Permite obtener resultados verséatiles, que permiten una minuciosa

valoracién de los modelos y de sus resultados.

Aspectos a tener en cuenta:
Para trabajar con esta herramienta se necesita familiarizarse con la tecnologia para comprender los
resultados. Ademas, esta basada en una técnica propietaria y tiene soporte limitado para la

transformacion de datos.
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Intelligent Miner de IBM, Armonk, NY, USA

Soporta multiples operaciones de la Mineria de datos en un entorno cliente-servidor, utiliza redes de
neuronas, arboles de induccién y varias técnicas estadisticas. Trabaja sobre clientes Windows, OS/2 y X-
Windows, y servidores AIX (incluyendo SP2), OS/400 y OS/390. Tiene buen soporte para analisis de
asociaciones y agrupamiento (incluyendo visualizacion de agrupamiento), ademas de clasificacion y
prediccion. Optimizada para la Mineria de datos en grandes bases de datos (del orden de gigabytes) ya
gue se aprovecha de la plataforma de procesamiento paralelo PS2 de IBM y tiene un entorno de trabajo

integrado con caracteristicas muy interesantes tanto para usuarios expertos como no especialistas.

Aspectos a tener en cuenta:

Algunos problemas que tenia han sido resueltos con la nueva interfaz que ha sido desarrollada
completamente en Java. Ademas, soélo trabaja sobre plataformas IBM, y el acceso a los datos se limita a
las bases de datos DB2 y a ficheros planos por lo que inicialmente la mayoria de los proyectos requeriran

entradas importantes desde los servicios de soporte y consultoria de IBM

Clamentine de Integral Solutions, Basingstoks, UK

Herramienta con un entorno de trabajo que soporta todo el proceso de Mineria de datos. También ofrece
arboles de decision, redes de neuronas, generacion de reglas de asociacion y caracteristicas de
visualizacion y se ejecuta sobre VMS, UNIX o Windows NT. Presenta una interfaz grafica intuitiva para
programacion visual, las técnicas de la Mineria de datos pueden complementarse combinandose entre si y

presenta una vision interactiva de las relaciones entre las variables a través de grafos de red.

Aspectos a tener en cuenta:

No soporta Windows nativo, es necesario familiarizarse con la herramienta para conseguir una 6ptima
utilizacién de sus funcionalidades y no esta optimizada para arquitecturas en paralelo.

Alice de Isoft SA, Gif sur Yvette, Francia

Herramienta de escritorio para Mineria de datos interactiva. Se basa en tecnologia de arboles de decisiéon

y se ejecuta sobre plataformas Windows. La representacion altamente interactiva permite guiar el analisis

y la opcién de generar graficos provee una visién general de los datos en todas las etapas del proceso de
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Mineria de datos. Se trata de una herramienta econémica valida para usuarios que comienzan a realizar

Mineria de datos.

Aspectos a tener en cuenta:
No tiene opciones para desarrollar modelos, pequefio soporte para transformacion de datos y no genera
conjuntos de reglas optimizadas desde los arboles de decision.

Decisién Series, de NeoVista Software Cupertino CA, USA.

Herramientas para multiples operaciones de Mineria de datos para el desarrollo de modelos basados en
servidores, proporciona algoritmos de redes de neuronas, arboles y reglas de induccién, agrupamiento y
andlisis de asociaciones. Trabaja sobre sistemas UNIX mono o multi-procesadores de HP y Sun y accede
solo a ficheros planos, aunque posiblemente las Ultimas versiones ya trabajaran contra bases de datos
relacionales. También soporta un gran rango de operaciones y algoritmos de Mineria de datos, la mayoria

de los cuales han sido altamente optimizados para obtener altos rendimientos.

Aspectos a tener en cuenta:

Las herramientas de desarrollo grafico son bastante basicas y tiene poco soporte para la exploracion de
datos. La mayoria de los clientes necesitardn un considerable soporte de consultas para generar
aplicaciones y ejecutarlas. Es necesario tener conocimientos de analisis de datos y de utilizacién de UNIX

para desarrollar las aplicaciones.

Pilot Discovery Server de Pilot Software, Cambridge MA, USA

Herramienta para clasificacion y prediccién. Est4 basada en la tecnologia de arboles de decision CART y
trabaja sobre UNIX y Windows NT. Presenta buena representacion del andlisis de resultados, es facil de

usar y de entender y estd muy integrada con sistemas gestores de bases de datos relacionales.

Aspectos a tener en cuenta:
Solamente indicada para clientes de los programas para soporte a la toma de decisiones de Pilot.
Solamente cubre un especifico sector del espectro de la Mineria de datos y sélo trabaja con datos

almacenados en bases de datos relacionales.
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SAS Solution for Data Mining de SAS Institute, Cary, NC, USA

Un gran nimero de herramientas de seleccién, exploracion y andlisis de datos para entornos cliente-
servidor. Las opciones de Mineria de datos incluyen: aplicaciones de redes de neuronas, de arboles de
decision y herramientas de estadistica. Aplicaciones portables para un gran numero de entornos PC, UNIX

y mainframes.

Aspectos a tener en cuenta:
La oferta para hacer Mineria de datos es una mezcolanza de todas las técnicas SAS existentes. Esta

integrada con la programacion en 4GL y no soporta el analisis de asociaciones.

MineSet, de Silicon Graphics, Mountain View, CA, USA

Presenta un paquete de herramientas para Mineria de datos y visualizacion. Ademas, proporciona
algoritmos para la generacion de reglas para clasificacion y asociaciones y trabaja sobre plataformas SGI

bajo IRIS. También ofrece herramientas de visualizacion para los datos y los modelos generados.

Aspectos a considerar:
Requiere un servidor SGI. Ademas, la gran cantidad de opciones y pardmetros puede provocar confusion
en usuarios noveles. Las herramientas de visualizacion necesitan mucha preparacion y personalizacién de

los datos para producir buenos resultados.

SPSS, de SPSS, Chicago IL, USA

Herramientas de escritorio para clasificacion y prediccion, agrupamiento, y un gran rango de operaciones
estadisticas. Proporciona una herramienta de redes de neuronas ademdas de productos de analisis
estadistico. SPSS para Windows y Neural Connection son productos que trabajan en modo monopuesto
en plataformas Windows. Las funciones de andlisis estadistico complejo son accesibles a través de una

interfaz de usuario muy bien disefiada.
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Aspectos a considerar:

Esta disefiada para analistas de datos y estadisticos, mas que para usuarios finales, carece de la
funcionalidad de otros productos de escritorio de arboles de decision y se limita a la importacion de 32.000
registros.

Syllogic Data Mining Tool, de Syllogic, Houten, The Netherlands

Herramienta con entorno de trabajo multi-estratégico con interfaz visual. Soporta analisis de arboles de
decision, clasificacion k-vecino mas préximo, y analisis de agrupamiento y asociaciones por k-means.
Ademas, trabaja sobre Windows NT y en estaciones UNIX con uno o varios procesadores. La interfaz

visual permite a los usuarios construir proyectos de Mineria de datos enlazando objetos.

Aspectos a considerar:
La interfaz y la presentacion de resultados necesitan algunos refinamientos para ser utilizada por usuarios

finales. DMT/MP no soporta el mismo rango de operaciones que DMT.

Darwin de Thinking Machines, Bedford MA, USA

Herramientas de desarrollo de Mineria de datos de tipo cliente-servidor para la construccion de modelos
de clasificacion y prediccion. La construccion de modelos utiliza algoritmos de redes de neuronas, arboles
de induccién y k-vecino mas préximo. Trabaja sobre plataformas Sun de Solaris, AIX de IBM y SP2, con

clientes Motif.

También existen versiones cliente que trabajan sobre Windows. Ofrecen buena cobertura al proceso
completo de descubrimiento del conocimiento y pone el énfasis en el desarrollo de modelos predictivos de

alto rendimiento.

Aspectos a considerar:

Mejor para analistas de datos y desarrolladores de aplicaciones que para los usuarios de negocio. Es
preciso familiarizarse con las diferentes opciones de Darwin para cada tipo de modelo si se quiere obtener
el mejor resultado de la herramienta y no soporta andlisis no supervisado de agrupamiento o de

asociaciones.

23



CAPITULO 1: FONDAMENTACION TEORICA

WEKA

Del inglés Waikato Environment for Knowledge Analysis. Este software es el que se utilizard en este
trabajo para realizar las comparaciones de clasificacién y agrupamiento. Se decidié emplearlo, porque
contiene una extensa coleccién de algoritmos de aprendizaje por computadora o ML (del inglés Machine
Learning) para realizar tareas de Mineria de datos.

Los algoritmos pueden ser aplicados directamente a un conjunto de datos o dataset desde la interfaz
grafica del programa (Java Swing), mandandolos llamar desde el shell o utilizar los codigos
independientes que se proporcionan mandandolos llamar desde nuestro propio programa en Java,
utilizandolos de la forma en que indica la documentaciéon. Es posible agregar codigos para extender la

funcionalidad del paquete ya que proporcionan el cédigo fuente completo.

Este software fue desarrollado en la Universidad de Waikato y es un paquete de fuente abierta bajo la
licencia GPL [1]. Los autores de este paquete, son autores también del libro "Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques", en donde ademas de explicarse la mayoria de los algoritmos
utilizados para realizar Mineria de datos y como utilizarlos para conseguir la informacion que se desea, se
explica cédmo utilizar la implementacién de Weka para conseguir los fines del usuario, tanto con la interfaz

gréfica que proporciona el paquete, como a través de los cddigos fuente [6].

Este paquete tiene una interfaz para la importacion de datos que puede importar la informacion ya sea de
archivos en su formato ARFF (*.arff, del inglés Attribute Relation File Format), de instancias binarias
serializadas, de archivos C45, de archivos separados por comas (*.csv), de archivos separados por
tabulaciones utilizando el conversor que ofrece, de una URL o de una base de datos PostgreSQL, MySQL

u Oracle mediante su JDBC. Su ultima version, la 3.4.10, es del 25 de enero de 2007 [6].

Weka es el proyecto de este tipo mas antiguo (se inicié alrededor del afio 1993) y es de los mas
difundidos hasta la fecha. Este paquete se distribuye como un archivo comprimido, en donde se incluye la
documentacion, un tutorial, el log de cambios, el icono, los codigos fuente, entre otras muchas cosas. Para
correr el programa se requiere tener el JRE (del inglés Java Runtime Environment) de Sun instalado,
descomprimir el archivo (de forma que el archivo weka.jar sea accesible), y correr desde el shell java -jar

weka.jar [6].
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CAPITULO 2. Analisis de los algoritmos.

Introduccién

Este capitulo se centrard en el analisis de métodos de aprendizaje automatico supervisados y no
supervisados. Este tipo de métodos trata de resolver un problema a partir de informacion extraida de un
conjunto de ejemplos existentes previamente. Los métodos basados en vecindad reciben su nombre del
hecho de que la prediccion se basa fundamentalmente en la utilizacién del conjunto de ejemplos "vecinos"
al dato que hay que procesar, o en el caso mas general, porque la distancia entre cada ejemplo y el dato

en cuestién es esencial en el proceso.

El capitulo se va a dividir en métodos para la tarea de clasificacion, en la que los ejemplos tienen
informacion de la clase a la que pertenecen (aprendizaje supervisado), y métodos para la tarea de
agrupamiento, en la que los ejemplos no contienen informacion de la clase a la que pertenecen
(aprendizaje no supervisado). El capitulo incluye técnicas diversas: vecinos mas proximos, Naive Bayes y
K* para clasificacion y agrupamiento, K medias y COBWEB. La caracteristica conductora de todas estas
técnicas es que se basan en los conceptos de distancia o en conceptos derivados de ella, como es el de

cercania o vecindad.

Se describe ademas, la implementacién de estos algoritmos en la herramienta WEKA, seleccionada para

realizar la ejecucién de los mismos.

2.1 Distancia

En la tarea de clasificacion, podremos asignar una clase a un nuevo caso, observando las clases de casos
similares. Igualmente, en la tarea de agrupamiento, asigharemos un nuevo ejemplo al grupo donde estén

los individuos mas similares.

A partir de esta idea surgen dos nociones muy importantes. La primera, y la mas obvia, es determinar qué
se entiende por "similitud”, dando lugar al concepto matematico equivalente (0 mas bien, inverso) de
"distancia". La segunda es determinar cuando se va a explotar dicha similitud: si se va a realizar con un
preprocesamiento anticipativo o no retardado (eager) respecto a un preprocesamiento demorado o

retardado (lazy) [9].
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A continuacion se describe en méas detalle el concepto de distancia como funcion inversa de la similitud y
la separacion entre métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Como se ha mencionado, la manera de formalizar el concepto de similitud es a través de métricas o
medidas de distancia. En realidad, si se quiere saber la similitud entre dos instancias o individuos, es
necesario elegir una funcién de distancia y calcular con ella la distancia entre los dos individuos. Y éste es
precisamente uno de los aspectos mas interesantes de los métodos que se describen en este capitulo: el
mismo meétodo puede funcionar de maneras diferentes, variando la métrica de distancia. Dicho de otra
manera, se pueden adaptar distintos métodos de aprendizaje que tienen una funcién de distancia como

parametro para trabajar con distintos tipos de problemas [9].

Una pregunta logica ante esta situacion es la siguiente: ¢cuéntas funciones de distancia hay? Como se
vera a continuacion, ademas de la distancia Euclidiana 6 Clasica, existen otras muchas funciones que
cumplen los requisitos de una funcién de distancia (llamada entonces métrica) y que pueden funcionar
mejor en ciertos contextos. Mas aun, dependiendo de la aplicacion, se pueden definir funciones ad-hoc

gue actien como métrica de distancia.

Las medidas de distancias mas tradicionales son aquellas que se aplican sobre dos instancias o ejemplos,
tales que todos los atributos son huméricos. Por ejemplo, se pueden definir las siguientes distancias entre

dos vectores, puntos o instancias x e y de dimensién n de muy distintas formas.

Distancia Euclidiana. [9]Es la distancia clasica, como la longitud de la recta que une dos puntos en el
espacio euclideo:
P
53 :
d(x,y)= \j_,_r[\ =7
Ec.1
Distancia de Manhattan o distancia por cuadras (city-block). [9]Como su nombre indica, hace
referencia a recorrer un camino no en diagonal (por el camino mas corto), sino zigzagueando, como se

haria en Manhattan:

d(x,y)= Zt = 1|
- Ec. 2
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Distancia de Chebychev. [9]Simplemente calcula la discrepancia mas grande en alguna de las

dimensiones:

d(x,y)=max,_ _|x, -y, Ec3

Distancia del coseno. [9]Si se considera que cada ejemplo es un vector, la distancia seria el coseno del

angulo que forman:

d(x, y) = arccos

Distancia de Mahalanobis. [9]Todas las distancias anteriores asumen, en cierto modo, que los atributos
son independientes (es decir, consideran cada atributo una dimension ortogonal a las demas). Una

distancia mas robusta es ésta, que utiliza la matriz de covarianzas S:

d(x,y)=\(x-p)' S (x~p) ___

El concepto de distancia no sélo existe para valores numéricos, también se puede utilizar cuando los
ejemplos estan formados por atributos nhominales, cosa que es habitual en mineria de datos. Por ejemplo,
para atributos nominales se suele utilizar la funcién delta, es decir 8(a, b)=0 si y solo si a=b y 8(a, b)=1 en

caso contrario. Con esta funcion, podemos definir la distancia de manera sencilla:

d(x, y) = r.-;rz o(x,,y,)
=] Ec.6

En la ecuacién anterior w es simplemente un factor de reduccion (por ejemplo I/n es un valor usual). Este
factor se puede elegir convenientemente cuando los atributos son nominales y numéricos, se puede
utilizar esta funcién de distancia para el subconjunto de atributos nominales, utilizar una funcién de
distancia de las anteriores para el subconjunto de atributos numéricos y combinar ambos valores

utilizando un factor adecuado.
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Del mismo modo se pueden definir distancias para otros tipos de datos mas complejos. Por ejemplo,
cuando se trabaja con tiras de caracteres, una distancia muy habitual es la distancia de edicion, en la que
se ponderan inserciones, borrados y sustituciones. Por esta razon la palabra "jamén" estd mas cerca de

"amor" que de "monja".

Si los datos son conjuntos mas que vectores, entonces se puede definir la distancia entre conjuntos de la

siguiente manera:

XLLp —I%rs Y

{-Illr{. X, ) =
Xy
Ec. 7

Finalmente, se pueden definir distancias especificas para documentos de texto o hipertexto, grafos,
arboles y cualquier otra estructura de datos que represente los ejemplos. La relevancia de todas estas
medidas de distancia es que la mayoria de métodos que se describen en este capitulo se pueden
"parametrizar” para trabajar con distintos tipos de datos y actuando de diferentes formas, con sélo cambiar

la funcion de distancia que utiliza el algoritmo.[9]

2.2 Técnicas Supervisadas y Técnicas no supervisadas

Las técnicas de Mineria de Datos se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no

supervisadas o descriptivas.
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Numeérico
Clustering Conceptual

Probabilistico

Mo supervisadas

Asociacion A Priori
Técnicas Regresion
Prediccidn Arboles de Prediccion

Estimador de Nucleos
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Supervisadas Tabla de Decision

Arboles de Decision
Induccion de Reglas
Bayesiana

Clasificacion Basado en Ejemplares

Redes de Neuronas
Logica Borrosa

Técnicas Genéticas

2.3 Técnica supervisada

En el aprendizaje inductivo supervisado existe un atributo especial, normalmente denominado clase,
presente en todos los ejemplos que especifica si el ejemplo pertenece o no a un cierto concepto, que sera
el objetivo del aprendizaje. El atributo clase normalmente toma los valores + y -, que significan la
pertenencia 0 no del ejemplo al concepto que se trata de aprender; es decir, que el ejemplo ejemplifica
positivamente al concepto -pertenece al concepto- o bien lo ejemplifica negativamente -que no pertenece
al concepto. Mediante una generalizacion del papel del atributo clase, cualquier atributo puede
desempefiar ese papel, convirtiéndose la clasificacion de los ejemplos segun los valores del atributo en
cuestion, en el objeto del aprendizaje. Expresado en una forma breve, el objetivo del aprendizaje
supervisado es: a partir de un conjunto de ejemplos, denominados de entrenamiento, de un cierto dominio
D de ellos, construir criterios para determinar el valor del atributo clase en un ejemplo cualquiera del
dominio. Esos criterios estan basados en los valores de uno o varios de los otros pares (atributo; valor)
gue intervienen en la definicion de los ejemplos. Es sencillo transmitir esa idea al caso en el que el atributo
gue juega el papel de la clase sea uno cualquiera o con mas de dos valores. Dentro de este tipo de

aprendizaje se pueden distinguir dos grandes grupos de técnicas: la prediccién y la clasificacion.
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La extraccion y recuperacion de la informacion de manera supervisada se puede realizar utilizando los

siguientes métodos:

« Arboles de Decision: Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la
inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos diagramas de construcciones logicas,
muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar

una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema [12].

e Naive Bayes: El método de Naive Bayes es una de las técnicas mas populares para clasificar texto.
Bayes es un clasificador empleado para representar distribuciones conjuntas de modo que permitan
calcular la probabilidad a posteriori de un conjunto de clases dado un conjunto de caracteristicas

obtenidas de la informacion, y asi clasificar los datos en la clase mas probable [12].

e Modelos Lineales de redes neuronales: El método de aprendizaje conocido como Redes Neuronales fue
desarrollado simultdneamente en los ambitos del andlisis estadistico y de la inteligencia artificial. La idea
central consiste en extraer combinaciones lineales de los atributos presentes en los objetos obteniendo

una serie de caracteristicas y modelizar las clases como funciones no lineales de dichas caracteristicas.

e El Perceptron Simple y Perceptron Multicapa: son dos tipos de redes neuronales con aprendizaje de
manera supervisada. Las redes de Neuronas son unos excelentes clasificadores y esta demostrado que

clasifican mejor que otros clasificadores como: LVQ, arboles de decision, vecinos préximos, etc. [12].

e Modelos ocultos de Markov: Un modelo oculto de Markov (HMM en inglés) es un modelo estadistico en
el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de parametros desconocidos. El
objetivo es determinar los parametros ocultos a partir de los parametros observables. Los pardmetros
extraidos se pueden emplear para llevar a cabo sucesivos andlisis, por ejemplo en aplicaciones de
reconocimiento de formas. Un HMM se puede considerar como la red bayesiana dinAmica mas simple
[12].

e Redes de Cuantizacion Vectorial (LVQ): Una propiedad importante de estas redes, es que el proceso de
combinar subclases para formar clases, permite a la red LVQ crear clases mas complejas. Una capa
competitiva estandar tiene la limitacién de que puede crear sélo regiones de decisidon convexas; la red
LVQ soluciona esta limitacién. La red LVQ combina aprendizaje competitivo con aprendizaje supervisado,

razon por lo cual necesita un set de entrenamiento que describa el comportamiento propio de la red.
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¢ Vecinos proximos (IB1-IBK): Consiste en métodos de aprendizaje basados en ejemplos (instance-based
learning) los ejemplos de entrenamiento se almacenan tal cual se usa una funcion de distancia para

determinar que patrén del conjunto de entrenamiento esta mas cerca del patron a clasificar.

A continuaciéon se exponen los algoritmos de clasificacion mas conocidos que se seleccionaron para

realizar la comparacion.
2.3.1 Clasificador Naive Bayesiano

Lo que normalmente se quiere saber en aprendizaje es cual es la mejor hipétesis (mas probable) dados
los datos. Si denotamos P(D) como la probabilidad a priori de los datos (i.e., cuales datos son mas
probables que otros), P(D|h) la probabilidad de los datos dada una hipétesis, lo que queremos estimar es:
P(h|D), la probabilidad posterior de h dados los datos. Esto se puede estimar con el teorema de Bayes,

ecuacion 8.

_P(D h)P(h)
P(D)

P\h|D)
Ec. 8

Para estimar la hipotesis mas probable (MAP, [maximum a posteriori hipotesis]) se busca el mayor P(h|D)

como se muestra en la ecuacion 9.

Ingip = argmax,.,(P(h| D))

 (B(D]h)P(h))
— HFE.FHGJHEH| P{D} |

= argmax,_,. (P(D| h)P(h))

Ec.9
Ya que P(D) es una constante independiente de h. Si se asume que todas las hip6tesis son igualmente

probables, entonces resulta la hipétesis de maxima verosimilitud (ML, [maximum likelihood]) de la

ecuacion 10.
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h,, =aremax,_,(P(D|h)) e 10

El clasificador Bayesiano se utiliza cuando se quiere clasificar un ejemplo descrito por un conjunto de
atributos (a;'s) en un conjunto finito de clases (V). Clasificar un nuevo ejemplo de acuerdo con el valor mas
probable dados los valores de sus atributos. Si se aplica la ecuacién 6 al problema de la clasificacion se
obtendra la ecuacioén 11.

Vyp = QrgMAax, {;Pl._rj Ayoennd, ”
Pla,....a, v, JPlv. )\
S P[;ﬂ.i' ""’”u }

= argmas, (Pla,....a, | v JP(v,))

P
i

= argmax, .y

Ec.11

Ademds, el clasificador Bayesiano asume que los valores de los atributos son condicionalmente
independientes dado el valor de la clase. Los clasificadores Bayesianos asumen que el efecto de un valor
del atributo en una clase dada es independiente de los valores de los otros atributos. Esta suposicion se
llama “independencia condicional de clase”. Esta simplifica los calculos involucrados y, en este sentido, es
considerado "ingenuo”. Esta asuncidon es una simplificacién de la realidad. A pesar del nombre del
clasificador y de la simplificacién realizada, el Naive Bayes funciona muy bien, sobre todo cuando se filtra
el conjunto de atributos seleccionado para eliminar redundancia, con lo que se elimina también

dependencia entre datos.
2.3.2 Algoritmo de los k-vecinos mas préximos

El método de los k-vecinos mas proximos (KNN, [k-Nearest Neighbor]) estd considerado como un buen
representante de este tipo de aprendizaje, y es de gran sencillez conceptual. Se suele denominar método
porque es el esqueleto de un algoritmo que admite el intercambio de la funcién de proximidad dando lugar
a multiples variantes. La funcion de proximidad puede decidir la clasificacion de un nuevo ejemplo
atendiendo a la clasificacién del ejemplo o de la mayoria de los k ejemplos mas cercanos. Admite también
funciones de proximidad que consideren el peso o coste de los atributos que intervienen, lo que permite,
entre otras cosas, eliminar los atributos irrelevantes. Una funcién de proximidad clasica entre dos

instancias x y X;, si suponemos que un ejemplo viene representado por una n tupla de la forma (ai(x),
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ax(x),..., an(X)) en la que a,(x) es el valor de la instancia para el atributo a,, es la distancia euclidea, que se

muestra en la ecuacion 12.

i 3,0~ (o=,
1= Ec.12
COMIENZO
Entrada: D = {(xy.¢e¢),. .., (Xp.en)t
X = (r1,....: rn) nuevo caso a clasificar

PARA todo objeto ya clasificado (x;, ¢;)
calcular d; = d(x;, %)
Ordenar d;(i =1,..., N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos D ya clasificados mds cercanos a x

Asignar a x la clase mds frecuente en DX
FIN

Figura 2.1: Pseudocodigo del algoritmo KNN.

Ademdas de los distintos tipos de atributos hay que tener en cuenta también, en el caso de los atributos
numericos, los rangos en los que se mueven sus valores. Para evitar que atributos con valores muy altos
tengan mucho mayor peso que atributos con valores bajos, se normalizardn dichos valores con la

ecuacion 13.

X, —min,

Max, —min,
Ec.13

2.3.3 Algoritmo k-estrella

El algoritmo K* es una técnica de Mineria de datos basada en ejemplares en la que la medida de la
distancia entre ejemplares se basa en la teoria de la informacién. Una forma intuitiva de verlo es que la
distancia entre dos ejemplares se define como la complejidad de transformar un ejemplar en el otro. El
célculo de la complejidad se basa en primer lugar en definir un conjunto de transformaciones T= {ty, t,...,
t,, 0} para pasar de un ejemplo (valor de atributo) a a uno b. La transformacion o es la de parada y es la
transformacion identidad (o(a)=a). El conjunto P es el conjunto de todas las posibles secuencias de

transformaciones descritos en T* que terminan en g, y t(a) es una de estas secuencias concretas sobre el
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ejemplo a. Esta secuencia de transformaciones tendra una probabilidad determinada p(t), definiéndose la
funcién de probabilidad P*(bja) como la probabilidad de pasar del ejemplo a al ejemplo b a través de

cualquier secuencia de transformaciones, tal y como se muestra en la ecuacion 14.

P*®la)= Y p(t)
t=F:tfa)=h
Ec.14.

Esta funcion de probabilidad cumplira las propiedades que se muestran en 15.

Y P*(bla)=1;, 0=P*(bla)<l
b Ec.15.

La funcién de distancia K* se define entonces tomando logaritmos, tal y como se muestra en la ecuacion
16.

K*(b|a)=—log,P*(b|a) Ec16

2.4 Técnica no supervisada

El aprendizaje inductivo no supervisado estudia el aprendizaje sin la ayuda del maestro; es decir, se
aborda el aprendizaje sin supervision, que trata de ordenar los ejemplos en una jerarquia segun las
regularidades en la distribucién de los pares atributo-valor sin la guia del atributo especial clase. Este es el
proceder de los sistemas que realizan agrupamiento conceptual y de los que se dice también que
adquieren nuevos conceptos. Otra posibilidad contemplada para estos sistemas es la de sintetizar
conocimiento cualitativo o cuantitativo, objetivo de los sistemas que llevan a cabo tareas de

descubrimiento [11].
Este tipo de clasificacion también se le denomina auto-adaptativa ya que se va modificando de forma que

se adecua al conjunto de datos de entrada del que parte. Los modos de esta clasificaciébn son blsqueda
de:
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* Nivel de semejanza entre conceptos buscando la cercania de los mismos. Aplicada a la recuperacion de

informacioén significa buscar comparacion entre los conceptos para estructurar la propia informacion.

» Extracciébn de caracteristicas y sus relaciones, indagar en las caracteristicas que existen en los

conceptos y sus relaciones. Dichos conceptos parecidos deberian dar los mismos resultados.

* Analizar y extraer principales caracteristicas, escoger las peculiaridades necesarias y fundamentales que
nos den la suficiente informacion, para la recuperacion es importante ya que se restringe los datos a tener

en cuenta para realizar la recuperacion.

» Modelizacién, tratar de agrupar y buscar el prototipo que represente a todo un grupo.
A continuacién se exponen los algoritmos de agrupamiento mas conocidos que se seleccionaron para

realizar la comparacion.

2.4.1 Agrupamiento Numérico (k-medias)

Uno de los algoritmos mas utilizados para hacer agrupamiento es el k-medias (kmeans), que se
caracteriza por su sencillez. En primer lugar se debe especificar por adelantado cuantos grupos se van a
crear, este es el pardmetro k, para lo cual se seleccionan k elementos aleatoriamente, que representaran
el centro o media de cada grupo. A continuacién cada una de las instancias, ejemplos, es asignada al
centro del grupo mas cercano de acuerdo con la distancia Euclidiana que le separa de él. Para cada uno
de los grupos asi construidos se calcula el centroide de todas sus instancias. Estos centroides son
tomados como los nuevos centros de sus respectivos grupos. Finalmente se repite el proceso completo
con los nuevos centros de los grupos. La iteracién continla hasta que se repite la asignacion de los
mismos ejemplos a los mismos grupos, ya que los puntos centrales de los grupos se han estabilizado y

permaneceran invariables después de cada iteracién [5]. El algoritmo de k-medias es el siguiente:
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1. Elegir k ejemplos gue actdan como semillas (kK nimero de

clusters).
2. Para cada ejemplo, afiadir ejemplo a la clase mas similar.

centrolde de cada clase, gque pasan a ssr las nuevas
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Figura 2.2: Pseudocaodigo el algoritmo de k-medias.

Para obtener los centroides, se calcula la media (mean) o la moda (mode) segun se trate de atributos

numeéricos o simbdlicos.

2.4.2 Agrupamiento Conceptual (COBWEB)

El algoritmo de k-medias se encuentra con un problema cuando los atributos no son huméricos, ya que en
ese caso la distancia entre ejemplares no esta tan clara. Para resolver este problema Michalski presenta
la nocibn de agrupamiento conceptual, que utiliza para justificar la necesidad de un agrupamiento

cualitativo frente al agrupamiento cuantitativo, basado en la vecindad entre los elementos de la poblacién.

En este tipo de agrupamiento una particibn de los datos es buena si cada clase tiene una buena
interpretacion conceptual (modelo cognitivo de jerarquias). Una de las principales motivaciones de la
categorizaciéon de un conjunto de ejemplos, que basicamente supone la formacion de conceptos, es la
prediccion de caracteristicas de las categorias que heredaran sus subcategorias. Esta conjetura es la
base de COBWEB. A semejanza de los humanos, COBWEB forma los conceptos por agrupacion de
ejemplos con atributos similares. Representa los grupos como una distribucion de probabilidad sobre el
espacio de los valores de los atributos, generando un arbol de clasificacion jerarquica en el que los nodos
intermedios definen subconceptos. El objetivo de COBWEB es hallar un conjunto de clases o grupos
(subconjuntos de ejemplos) que maximice la utilidad de la categoria (particién del conjunto de ejemplos

cuyos miembros son clases) [12]. La descripcion probabilistica se basa en dos conceptos:
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» Predicibilidad: Probabilidad condicional de que un suceso tenga un cierto atributo dada la clase,
P(Ai=Vi|Cy). El mayor de estos valores corresponde al valor del atributo méas predecible y es el de los

miembros de la clase (alta similaridad entre los elementos de la clase).

* Previsibilidad: Probabilidad condicional de que un ejemplo sea una instancia de una cierta clase, dado el
valor de un atributo particular, P(C«Ai=Vj). Un valor alto indica que pocos ejemplos de las otras clases
comparten este valor del atributo, y el valor del atributo de mayor probabilidad es el de los miembros de la

clase (baja similaridad interclase).

Estas dos medidas, combinadas mediante el teorema de Bayes, proporcionan una funciéon que evalla la

utilidad de una categoria (CU), que se muestra en la ecuacion siguiente:

>y P4, =V, |C.F -3 Pl4 =7, ]
i U

il

P(c,

K

cu

r Ec. 17

En esta ecuacion n es el nimero de clases y las sumas se extienden a todos los atributos A; y sus valores
Vj en cada una de las n clases C. La division por n sirve para incentivar tener grupos con mas de un
elemento. La utilidad de la categoria mide el valor esperado de valores de atributos que pueden ser
adivinados a partir de la particion sobre los valores que se pueden adivinar sin esa particion. Si la particién
no ayuda en esto, entonces no es una buena particion. El arbol resultante de este algoritmo cabe

denominarse organizacién probabilistica o jerarquica de conceptos.

El algoritmo se puede extender a valores huméricos usando distribuciones gaussianas, ecuaciéon 18. De

esta forma, la sumatoria de probabilidades es ahora como se muestra en la ecuacion 19.

flx)=

Ec. 18
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~. ]
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VA Ec 19

Por lo que la ecuacién de la utilidad de la categoria quedaria como se muestra en la ecuacion 20.
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Figura 2.3: Pseudocddigo del algoritmo de COBWEB.
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2.5 Implementacién de los algoritmos en WEKA

A continuacién se describe la implementacion en la herramienta WEKA, de los algoritmos de clasificacion

y agrupamiento analizados anteriormente.

2.5.1 Naive Bayes en WEKA

El algoritmo Naive Bayes se encuentra implementado en la clase weka.classifiers.NaiveBayesSimple.java.
No dispone de ninguna opcion de configuracion. El algoritmo que implementa esta clase se corresponde
completamente con el expuesto anteriormente. En este caso no se usa el estimador de Laplace, sino que
la aplicacién muestra un error si hay menos de dos ejemplos de entrenamiento para una terna atributo-

valor-clase o si la desviacion tipica de un atributo numérico es igual a 0[12].

Una alternativa a esta clase que también implementa un clasificador Bayesiano es la clase
weka.classifiers.NaiveBayes.java. Las opciones de configuracion de que disponen son las mostradas en la
tabla 2.1.

Opcion Descripcion

useKernelEstimator(False) Emplear un estimador de densidad de
nacleo para modelar los atributos
numéricos en lugar de una distribucion

normal.

Tabla 2.1: Opciones de configuracion para el algoritmo Bayes naive en WEKA.

En este caso, sin embargo, en lugar de emplear la frecuencia de aparicion como base para obtener las
probabilidades se emplean distribuciones de probabilidad. Para los atributos discretos o simbdlicos se
emplean estimadores discretos, mientras que para los atributos huméricos se emplean bien un estimador

basado en la distribucion normal o bien un estimador de densidad de nucleo.
Se creara una distribucién para cada clase, y una distribucion para cada atributo-clase, que sera discreta

en el caso de que el atributo sea discreto. El estimador se basara en una distribucion normal o kernel en el

caso de los atributo-clase con atributo numérico seguin se active o no la opcién mostrada en la tabla 1.
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En el caso de los atributos numéricos, en primer lugar se obtiene la precisién de los rangos, que por
defecto en la implementacion sera de 0,01[12].

2.5.2 KNN en WEKA (IBK)

En WEKA se implementa el clasificador KNN con el nombre IBk, concretamente en la clase
weka.classifiers.IBk.java. Ademas, en la clase weka.classifiers.IBl.java hay una version simplificada del
mismo, concretamente un clasificador NN (Nearest Neighbor), sin ningun tipo de opcién, en el que, como
su propio nombre indica, tiene en cuenta Unicamente el voto del vecino més cercano. Por ello, en la tabla

2.2 se muestran las opciones que se permiten con el clasificador IBk [12].

Opcién Descripcion

KNN (1) Numero de vecinos mas cercanos.
distanceWeighting Los valores posibles son: No distance
(No distance weighting, Weight by 1-distance y Weight
weighting) by 1/distance. Permite definir si se deben

“pesar” los vecinos a la hora de votar bien
segun su semejanza o con la inversa de su

distancia con respecto al ejemplo a

clasificar.
crossValidate Si se activa esta opcion, cuando se vaya a
(False) clasificar una instancia se selecciona el

namero de vecinos (hasta el namero
especificado en la opcién KNN) mediante el

proceso hold-one-out.

meanSquared Minimiza el error cuadratico en lugar del
(False) error absoluto para el caso de clases
numéricas cuando se activa la opcion

crossValidate.

windowSize (0) Si es 0 el numero de ejemplos de
entrenamiento es ilimitado. Si es mayor
que 0, Unicamente se almacenan los n
ultimos ejemplos de entrenamiento, siendo

n el nimero que se ha especificado.
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debug (False) Muestra el proceso de construccion del
clasificador.

noNormalization No normaliza los atributos.

(False)

Tabla 2.2: Opciones de configuracion para el algoritmo KNN en WEKA.

El algoritmo implementado en la herramienta WEKA consiste en crear el clasificador a partir de los
ejemplos de entrenamiento, simplemente almacenando todas las instancias disponibles (a menos que se
restrinja con la opcion windowSize). Posteriormente, se clasificaran los ejemplos de test a partir del
clasificador generado, bien con el nimero de vecinos especificados o comprobando el mejor k si se activa
la opcién crossValidate. En cuanto a los tipos de datos permitidos y las propiedades de la implementacion,

estos son:

» Admite atributos numéricos y simbdlicos.

« Admite clase numérica y simbdlica. Si la clase es numérica se calculara la media de los valores de la
clase para los k vecinos méas cercanos.

* Permite dar peso a cada ejemplo.

» El proceso de hold-one-out consiste en, para cada k entre 1 y el valor configurado en KNN (ver tabla
2.2), calcular el error en la clasificacion de los ejemplos de entrenamiento. Se escoge el k con un menor
error obtenido. El error cometido para cada k se calcula como el error medio absoluto o el cuadrético (ver

tabla 2.2) si se trata de una clase numérica.

El célculo de estos dos errores se puede ver en las ecuaciones 21 y 22 respectivamente. Si la clase es

simbdlica se tomara como error el nimero de ejemplos fallados entre el nimero total de ejemplos [12].

STy -y,
MAE = == Y 'V"‘
m Ec. 21
STy, -y, )
MSE = ==""_ —
m Ec. 22
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En las ecuaciones 21 y 22 y; es el valor de la clase para el ejemplo i e i y es el valor predicho por el

modelo para el ejemplo i. El nimero m ser& el nimero de ejemplos.

2.5.3 K* en WEKA

La clase en la que se implementa el algoritmo K* en la herramienta WEKA es
weka.classifers.kstar.KStar.java. Las opciones que permite este algoritmo son las que se muestran en la
tabla 2.3.

Opcién Descripcion
entropicAutoBlend Si se activa esta opcion se calcula el valor
(False) de los parametros X, (0 s) basandose en la

entropia en lugar del parametro de

mezclado.

globalBlend (20) Pardmetro de mezclado, expresado en

tanto por ciento.

missingMode Define cémo se tratan los valores
(Average column desconocidos en los ejemplos de
entropy curves) entrenamiento: las opciones posibles son

Ignore the Instance with missing value (no
se tienen en cuenta los ejemplos con
atributos desconocidos), treta missing
value as maximally different (diferencia
igual al del vecino mas lejano considerado),
Normilize over the attributes (se ignora el
atributo desconocido) y Average column

entropy curves.

Tabla 2.3: Opciones de configuracién para el algoritmo K* en WEKA.

Dado que los autores de la implementacién de este algoritmo en WEKA son los autores del propio
algoritmo, dicha implementacion se corresponde perfectamente con lo visto anteriormente. Simplemente

son destacables los siguientes puntos:
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» Admite atributos numéricos y simbdlicos, asi como pesos por cada instancia.
» Permite que la clase sea simbolica o numérica. En el caso de que se trate de una clase numérica se
empleard la ecuacion 23 para predecir el valor de un ejemplo de test [12].

) TP 1o )
2..FPrbla)

Ec. 23

En la ecuacién 23 v(i) es el valor (numérico) de la clase para el ejemplo i, n el nUmero de ejemplos de
entrenamiento, y P*(i|j) la probabilidad de transformacion del ejemplo j en el ejemplo i.
* Proporciona cuatro modos de actuacion frente a pérdidas en los atributos en ejemplos de entrenamiento.

» Para el calculo de los parametros X, y s permite basarse en el parametro b o en el calculo de la entropia.

2.5.4 K-means en WEKA

El algoritmo de k-medias se encuentra implementado en la clase weka.clusterers.SimpleKMeans.java. Las

opciones de configuracién de que disponen son las que vemos en la tabla 2.4.

Opcion Descripcion
numGrupos (2) NuUmero de grupos.
seed (10) Semilla a partir de la cual se genera el

namero aleatorio para inicializar los centros

de los grupos.

Tabla 2.4: Opciones de configuracion para el algoritmo k-medias en WEKA.

El algoritmo es exactamente el mismo que el descrito anteriormente. A continuacién se enumeran los tipos

de datos que admite y las propiedades de la implementacion:

* Admite atributos simbélicos y numéricos.
» Para obtener los centroides iniciales se emplea un numero aleatorio obtenido a partir de la semilla
empleada. Los k ejemplos correspondientes a los k nimeros enteros siguientes al nimero aleatorio
obtenido seran los que conformen dichos centroides.
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* En cuanto a la medida de similaridad, se emplea el mismo algoritmo que el que veiamos en el algoritmo
KNN anteriormente.

* No se estandarizan los argumentos, sino que se normalizan (ecuacion 24).

X, —min,
Max, —min,

Ec.24

En la ecuacion 24, x; sera el valor i del atributo f, siendo min; el minimo valor del atributo f y Max; el

maximo [12].

2.5.5 COBWEB en WEKA

El algoritmo de COBWEB se encuentra implementado en la clase weka.clusterers.Cobweb.java. Las

opciones de configuracion de que disponen son las que vemos en la tabla 2.5.

Opcion Descripcion

Acuity (100) Indica la minima varianza permitida en un
cluster.

cutoff (0) Factor de poda. Indica la mejora en utilidad

minima por una subdivision para que se

permita llevar a cabo.

Tabla 2.5: Opciones de configuracion para el algoritmo COBWEB en WEKA.

La implementacion de COBWEB en WEKA es similar al algoritmo explicado anteriormente. Algunas

caracteristicas de esta implementacién son:

» Se permiten atributos numéricos y simbdlicos.

* La semilla para obtener nimeros aleatorios es fija e igual a 42.

» Permite pesos asociados a cada ejemplo.

« Realmente el valor de cutoff es 0.01x1 (2 \m).

* En el caso de que el ejemplo que se desea clasificar genere, en un nodo determinado, un CU menor al

cutoff, se eliminan los hijos del nodo (poda) [12].
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En este capitulo se describié el concepto de distancia y se analizaron algunas de las funciones de

distancias tradicionales. También se abordaron los conceptos de las técnicas de aprendizaje supervisado
y no supervisado, asi como el andlisis de los algoritmos de clasificacion y agrupamiento mas utilizados en

cada una de ellas. Ademas, se aborddé la implementacion de los mismos en la herramienta WEKA.
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CAPITULO 3. Evaluacion y comparacion de los algoritmos.

Introducciéon

Este capitulo se centrara en la evaluacion de los algoritmos de clasificacion y agrupamiento que se
seleccionaron en el capitulo anterior. También se realizaran las comparaciones de los algoritmos de cada
grupo lo que permitira llegar a conclusiones acerca de su eficiencia. En los primeros epigrafes del capitulo
se analiza el caso de estudio seleccionado para realizar las comparaciones, y se describe el proceso de

preparacion de los datos que se utilizaran para ejecutar dichos algoritmos.

3.1 Caso de Estudio

Los datos utilizados para este andlisis fueron obtenidos de la Base de Datos de gestion académica
AKADEMOS, de los estudiantes de la Universidad de las Ciencias Informaticas. Los mismos contienen
especificamente la informacién personal y académica de los estudiantes que actualmente cursan desde el
segundo hasta el quinto afo; tomando de estos solamente la informacion histérica en su primer afio de

universidad.

3.1.1 Preparacion de los datos

La Base de Datos se encontraba en un servidor SQL Server 2000, a través de consultas SQL se obtuvo el
conjunto de datos para este analisis particular, integrando los datos de las tablas Estudiante, Provincia,
NE_Padre, NE_Madre, TC_Procedencia, Via_Ingreso, Sexo, Nota, Asignatura y Hoja_Matricula_128.
Luego se tomaron los resultados académicos de los estudiantes en su primer curso en la universidad; o
sea, las notas de las asignaturas del primer afio en la carrera. Se seleccionaron las asignaturas de mayor
peso en ese curso escolar. Las asignaturas seleccionadas son las siguientes: Matematica I, Matematica
Discreta, Introduccion a la Programacion, Programacion | y Algebra Lineal. La consulta resultante se

exportd a una planilla de céalculo.
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El archivo fue formateado para cumplir con las restricciones del programa WEKA que fue utilizado para el
procesamiento de los datos, y contiene 300 registros con las siguientes variables referidas a los
estudiantes: Matematica I(Matematica_1), Introduccién a la Programacion (IP), Mateméatica Discreta
(Matemética _ discreta), Algebra Lineal (Algebra_Lineal), Programacion I(Programacion_1), nivel de
escolaridad de los padres(NE_Padre), nivel de escolaridad de las madres (NE_Madres), tipo de centro de
procedencia(TC_Procedencia) y via de ingreso a la universidad(Via_Ingreso). Luego se procedio a la
conversioén del archivo en formato ARFF, empleando un editor de textos.

En las figuras 3.1 y 3.2 se observa la distribucién de las variables Matematica_1, IP, Matematica_Discreta,
Algebra_Lineal, Programacion_1, NE_Padre y NE_Madre. Ver Anexol, Anexo2 y Anexo3 para las

distribuciones de las demas variables.

Notas_Asignaturas

250
200
150
100 =

@ Y Q Q&

Figura 3.1: Distribucién del atributo Notas_Asignaturas.
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Figura 3.2: Distribucién del atributo NE_Padre y NE_Madre.

3.2 Definiciones utilizadas en la evaluacién de los algoritmos.

La eficiencia de los algoritmos se mide de acuerdo al tiempo de ejecucion que la herramienta utiliza en la
corrida de estos y al numero de instancias clasificadas correctamente. Este niUmero de instancias depende

fundamentalmente de dos aspectos: los Falsos Positivos (FP) y los Verdaderos Positivos (TP).

Los Verdaderos Positivos (TP) constituyen la proporcidén de elementos de una clase x de entre todos los
elementos de entrenamiento y que realmente pertenecen a dicha clase. Ademas, constituyen la parte de
la clase que ha sido capturada. Los Falsos Positivos son aquellos elementos que han sido clasificados en

una clase x, pero pertenecen a una clase diferente.

La precision de estos algoritmos esta dada por la proporcion de ejemplos que realmente tienen clase x de

entre todos los elementos que se han clasificado dentro de la clase x.
En la corrida de estos algoritmos la herramienta arroja una matriz de confusién que es de tamafo n*n,

siendo n el nimero de clases. El nimero de instancias clasificadas correctamente es la suma de los

nameros gque se encuentran en la diagonal de la matriz, los demas estan clasificados incorrectamente.
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3.3 Evaluacién de los métodos de clasificacion.

En la investigacion, la efectividad es considerada usualmente el criterio de evaluaciébn mas importante
gracias a su confiabilidad para comparar diferentes metodologias. La forma usual de medir la efectividad
de un clasificador es por medio de su exactitud (a), y el porcentaje de decisiones correctas.

Durante la experimentacion es usual dividir Q en los tres conjuntos disjuntos T, (el conjunto de
entrenamiento), v, (el conjunto de validacion) y T (el conjunto de prueba). El conjunto de entrenamiento
es el conjunto de instancias observadas cuando el aprendiz construye el clasificador. El conjunto de
validacion es el conjunto de instancias utilizadas para optimizar parametros en los clasificadores, o para
seleccionar uno en particular. Entonces, el conjunto de prueba es el conjunto de instancias sobre las
cuales se evalla finalmente la efectividad del clasificador. Sin embargo, la particion anterior no es
adecuada cuando la cantidad de datos es limitada; en tal caso, el camino estandar para calcular la
exactitud de una técnica de aprendizaje es usar una validacién cruzada con 10 pliegues. Esta técnica
consiste en dividir aleatoriamente Q en diez partes, conservando en cada particion la proporcion original
de las clases, posteriormente cada parte es mantenida una vez y el esquema de aprendizaje entrena
sobre las nueve partes restantes, entonces la exactitud es calculada sobre la parte conservada fuera del
proceso de entrenamiento. Asi, el proceso es ejecutado un total de diez veces sobre diferentes conjuntos
de entrenamiento. Finalmente, los diez estimados de exactitud son promediados para producir una

completa estimacién de la misma [8].

3.3.1 Evaluacion del algoritmo Naive Bayes.

Se modelaron los atributos numéricos empleando un estimador de densidad de nlcleo y se obtuvieron los

siguientes resultados.
A continuacién aparece el error que tiene este clasificador, segun el conjunto de datos que se ha

introducido. Como se puede observar soélo clasifica mal un 24.6667% de las instancias y tiene un error

absoluto relativo de un 50.5934%.
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Instancias Clasificadas Correctamente 226 75.3333%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 74 24.6667%
Estadistico de Kappa 0.5807

Error absoluto 50.5934%

Numero de instancias 300

Tabla 3.1: Resultados obtenidos con el algoritmo Naive Bayes.

Verdaderos Falsos Precision Clases
Positivos Positivos

0.845 0.205 0.84

0.535 0.127 0.567 4
0.754 0.075 0.719 5

Tabla 3.2: Precision por clases del algoritmo Naive Bayes.

a b c Clasificada
142 | 19 7 a=3
22 |38 11 b=4
5 10 46 c=5

Tabla 3.3: Matriz de Confusion obtenida con el algoritmo Naive Bayes.

Se generaron tres clases correspondientes a las notas de cada asignatura. Los elementos que se
encuentran en la diagonal de la Matriz de Confusién constituyen los elementos que cada clase clasifico

correctamente.

Los resultados siguientes pertenecen al mismo algoritmo pero utilizando atributos nominales.
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Instancias Clasificadas Correctamente 159 53%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 141 47%
Estadistico de Kappa 0.3663

Error absoluto 75.1254%
Numero de instancias 300

Tabla 3.4: Resultados del Naive Bayes utilizando atributos nominales.

Verdaderos Falsos Precision Clases

Positivos Positivos

0 0 0 Primaria

0.333 0.011 0.813 Secundaria

0.446 0.15 0.493 Tecnico_Medio
0.672 0.256 0.386 Preuniversitario
0.664 0.202 0.645 Universitario

0 0.004 0 Obrero_Calificado
0.75 0.007 0.6 Ninguno_Terminado

Tabla 3.5: Precision por clases del Naive Bayes utilizando atributos nominales.

Analizando los resultados de este modelo se puede observar que disminuyd la precision del clasificador

pues sélo clasificd correctamente

oscila entre 0y 0.813.

a b c d e f g Clasificada como:

0 0 1 2 0 0 a = Primaria

0 13 7 13 0 0 b = Secundaria

0 1 33 20 20 0 0 ¢ = Tecnico_Medio

0 2 9 39 7 0 1 d = Preuniversitario

0 0 14 20 71 1 1 e = Universitario

0 0 3 7 5 0 0 f= Obrero_Calificado

0 0 0 0 1 0 3 g = Ninguno_Terminado

Tabla 3.6: Matriz de Confusion del Naive Bayes utilizando atributos nominales.

el 53% de las instancias. Ademas, la precision del clasificador ahora
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Como se puede observar en la diagonal de la Matriz de Confusion obtenida se obtuvieron clases en las

que no se agrup6 elemento alguno.

3.3.2 Evaluacion del algoritmo KNN.

Este algoritmo se ejecutd para distintos valores de KNN (desde 1 a 10), obteniéndose los mejores
resultados para KNN=2.

Los siguientes resultados se obtuvieron utilizando los atributos numéricos de la base de datos. Se puede
observar que se clasificé el 18.6667% de las instancias incorrectamente y la precision en las clases es

bastante alta.

Instancias Clasificadas Correctamente 244 81.3333%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 56 18.6667%
Estadistico de Kappa 0.5926

Error absoluto 43.9604%

Numero de instancias 300

Tabla 3.7: Resultados obtenidos con el algoritmo KNN.

Verdaderos Falsos Precision Clases
Positivos Positivos

0.98 0.356 0.838

0.525 0.059 0.696 4
0.465 0.019 0.8 5

Tabla 3.8: Precision por clases del algoritmo KNN.

a b c Clasificada
192 |3 a=3
25 32 4 b=4
12 11 20 c=5

Tabla 3.9: Matriz de Confusion del algoritmo KNN.
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En la Matriz de Confusion se puede observar que muy pocos elementos no fueron clasificados en la clase
a la que pertenecian.

Realizando la evaluacion con atributos nominales, al igual que en el algoritmo Naive Bayes, no se
obtuvieron mejores resultados en cuanto a la cantidad de instancias correctamente clasificadas y a la

precision de las clases.

Instancias Clasificadas Correctamente 179 59.6667%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 121 40.3333%
Estadistico de Kappa 0.4641

Error absoluto 63.5643%

Numero de instancias 300

Tabla 3.10: Resultados del KNN utilizando atributos nominales.

Se puede observar que aumenté considerablemente el nUmero de instancias incorrectamente clasificadas.
Esto se puede analizar mejor en la Matriz de Confusion obtenida. Ademas, la precisién del clasificador al

utilizar atributos nominales resulté ser muy baja.

Verdaderos Falsos Precision Clases

Positivos Positivos

1 0 0 Primaria

0.692 0.119 0.466 Secundaria

0.649 0.212 0.5 Tecnico_Medio
0.448 0.062 0.634 Preuniversitario
0.701 0.119 0.765 Universitario

0 0.004 0 Obrero_Calificado

0 0 0 Ninguno_Terminado

Tabla 3.11: Precision por clases del KNN utilizando atributos nominales.
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a |b c d e Clasificada como:
0 0 a = Primaria
27 2 b = Secundaria
7 48 4 12 ¢ = Tecnico_Medio

11 18 26 3 d = Preuniversitario

e = Universitario

f = Obrero_Calificado

O O] O] O N| | W
Ol O k| O O O] of —
O O] O] O O] O] o «@

g = Ninguno_Terminado

Tabla 3.12: Matriz de Confusion del KNN utilizando atributos nominales.

3.3.3 Evaluacion del algoritmo K*.

Primeramente se realiz6 la evaluacion del algoritmo utilizando atributos numéricos y se obtuvo que el

99.6667% de las instancias se clasificaron correctamente con un error absoluto relativo de 0.01.

Instancias Clasificadas Correctamente 299 99.6667%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 1 0.3333%
Estadistico de Kappa 0.9935

Error absoluto 2.9377%

Numero de instancias 300

Tabla 3.13: Resultados obtenidos con el algoritmo K*.

Verdaderos Falsos Precision Clases
Positivos Positivos

1 0.01 0.995

0.984 0 1 4

1 0 1

Tabla 3.14: Precision por clases del algoritmo K*,

Como se puede observar en la Tabla 3.14 la precision de este clasificador es muy alta a la hora de

trabajar con atributos numéricos.
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a b c Clasificada
196 0 0 a=3

1 60 b=4

0 0 43 c=5

Tabla 3.15: Matriz de Confusion del algoritmo K*.

En la Matriz de Confusién casi todos los elementos se encuentran en la diagonal, o sea, casi todos los

elementos fueron clasificados correctamente en la clase a la que pertenecian.

Al evaluar el algoritmo con atributos nominales, se puede observar que el porcentaje de instancias bien

clasificadas disminuy6 levemente.

Instancias Clasificadas Correctamente 291 97%
Instancias Clasificadas Incorrectamente | 9 3%
Estadistico de Kappa 0.96

Error absolute 11.0294%
Numero de instancias 300

Tabla 3.16: Resultados del K* utilizando atributos nominales.

Verdaderos Falsos Precision Clases

Positivos Positivos

0.667 0 1 Primaria

0.974 0 1 Secundaria

0.973 0.018 0.947 Tecnico_Medio
0.966 0.008 0.966 Preuniversitario

1 0.016 0.973 Universitario

0.8 0 1 Obrero_Calificado

1 0 1 Ninguno_Terminado

Tabla 3.17: Precision por clases del K* utilizando atributos nominales.
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Se puede observar una disminucién en la precisién del clasificador, no obstante la misma oscila entre

0.947 y 1.
a c d e f g Clasificada como:
2 0 1 0 0 0 0 a = Primaria
0 38 0 0 1 0 0 b = Secundaria
0 0 72 2 0 0 0 ¢ = Tecnico_Medio
0 0 0 56 2 0 0 d = Preuniversitario
0 0 0 0 107 |0 0 e = Universitario
0 0 3 0 12 0 f = Obrero_Calificado
0 0 0 0 0 4 g = Ninguno_Terminado

Tabla 3.18: Matriz de Confusion del K* utilizando atributos nominales.

En la Matriz de Confusion la mayoria de los elementos se encuentran en la diagonal, o sea, fueron

clasificados correctamente.

3.3.4 Comparacion de los algoritmos de clasificacion

Para el caso de estudio analizado anteriormente siempre sera mejor utilizar el dltimo algoritmo, aunque

seguird sin ser suficiente para modelarlo.

Los resultados que se obtuvieron son los siguientes (entre paréntesis se indica si se ha modificado algin

pardmetro que mejore el resultado):

Método Instancias correctamente | Instancias correctamente
clasificadas para atributos | clasificadas para atributos
nominales. numericos.

Naive Bayes 53% 75.3333%

KNN 59.6667% 81.3333%

K* 97% 99.6667%

Tabla 3.19: Resultados de los algoritmos de clasificacion.
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Resalta el algoritmo K*, pues realiz6 una mejor clasificacion de las instancias en relacion con los restantes
algoritmos. Ademas en la matriz de confusion, la diagonal aport6 mas elementos que los demas, lo que

significa que clasific6 mejor los datos proporcionados por la base de datos.

3.4 Evaluacion de modelos de agrupamiento

Este tipo de modelos son més dificiles de evaluar, ya que no existe una clase o un valor numérico donde

medir las veces que el modelo aprendido predice correctamente.

Una opcion que se ha considerado es utilizar la distancia entre los grupos como medida de calidad del
modelo de agrupamiento. Cuanto mayor sea la distancia entre los grupos, significa que se ha efectuado
una mejor separacion, y por tanto el modelo se considera mejor. Falta determinar qué se considera como

distancia entre grupos; se han estudiado varias opciones, podemos destacar las siguientes:

. Distancia media: la distancia entre dos grupos se calcula como la media de las distancias entre todos los
componentes de ambos grupos.

. Distancia simple: se considera en este caso la distancia entre los vecinos mas préximos de los dos
grupos.

. Distancia completa: similar a la anterior, pero utilizando los vecinos mas lejanos, es decir la distancia

entre los componentes que se encuentren a mas distancia.

Otra alternativa para conocer si un determinado modelo de agrupamiento es adecuado para un conjunto
de datos consiste en aprender varios modelos desde ese mismo conjunto utilizando diversas técnicas de
aprendizaje. Si los comparamos entre si y coinciden, podremos pensar que esa agrupacion es acertada.
Para evaluar la similitud entre dos modelos de agrupamiento podemos utilizar una estrategia, similar a la
aproximacion entrenamiento/ test de clasificacién y regresion, basada en la particion de los datos en dos
partes. La primera de ellas se utiliza para construir modelos de agrupamiento, y la segunda para
comprobar si los modelos construidos son similares. Para comprobar la similitud entre dos modelos a y b,
con N, Y Ny, grupos respectivamente, generamos una matriz con n, filas y n, columnas, y se inicializa a O.
Por cada dato perteneciente al conjunto de test utilizamos los modelos a y b para que asignen un grupo
cada uno. Los grupos se utilizan para incrementar una celda de la matriz de comparacion. Por ejemplo, si
a retorna 1, y b retorna 2, incrementaremos la posicién (1, 2). De esta manera, tras evaluar todo el
conjunto de test, si los modelos son similares, la matriz estard concentrada en unas pocas celdas. Si son

diferentes, la matriz estara bastante dispersa.
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Como conclusion, destacamos que los modelos descriptivos en general, son complicados de evaluar
debido a la ausencia de una clase determinada donde medir el grado de acierto del modelo. La mejor
evaluacion de este tipo de modelos es saber si el modelo resultado de la fase de aprendizaje tiene un

comportamiento util cuando se utilice en su area de aplicacion.

3.4.1 Evaluacion del algoritmo COBWEB

Durante la ejecucion del algoritmo se forma un arbol (arbol de clasificacién) donde las hojas representan
los segmentos y el nodo raiz engloba por completo el conjunto de datos de entrada. Al principio, el arbol
consiste en un Unico nodo raiz. Las instancias se van afiadiendo una a una y el arbol se va actualizando

en cada paso.

Como analizamos en el capitulo anterior el algoritmo es muy sensible a dos parametros:

Acuity: Este parametro es muy necesario, ya que la utilidad de categoria se basa en una estimacion de la
media y la desviacion estandar del valor de los atributos, pero cuando se estima la desviacién estandar del
valor de un atributo para un nodo en particular, el resultado es cero si dicho nodo sélo contiene una
instancia. Asi pues, el parametro acuity representa la medida de error de un nodo con una sola instancia,

es decir, establece la varianza minima de un atributo [5].

Cut-off: Este valor se utiliza para evitar el crecimiento desmesurado del nimero de segmentos. Indica el
grado de mejoria que se debe producir en la utilidad de categoria para que la instancia sea tenida en
cuenta de manera individual. En otras palabras: cuando no es suficiente el incremento de la utilidad de
categoria en el momento en el que se afiade un nuevo nodo, ese nodo se corta, conteniendo la instancia

otro nodo ya existente [5].

Al algoritmo COBWEB no hay que proporcionarle el nUmero exacto de grupos gque queremos, sino que en
base a los parAmetros anteriormente mencionados encuentra el nimero éptimo.

Primeramente se ejecutd el algoritmo con valor de 0.0028209479177387815 para el parametro Cut-off,
este es el valor que brinda WEKA por defecto, utilizando atributos nominales, en este caso

Nivel_Escolaridad_Padre, obteniendo los siguientes resultados:
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Ndmero de fusiones 73
Nudmero de divisiones | 70
Numero de grupos 20

Tabla 3.20: Resultados del algoritmo COBWERB.

46(15%)

39(13%)

24(8%)

22(7%)

22(7%)

19(6%)

Ol 0| o O & N|

16(5%)

10 | 14(5%)

11 | 17(6%)

13 | 13(4%)

15 | 8(3%)

16 | 2(1%)

17 | 11(4%)

18 | 19(6%)

19 | 28(9%)

Tabla 3.21: Instancias por grupos.

1 /2 |4 |5/6 |8(9|10 (11 |13 (15 |16 |17 |18 |19 | Asignados a los
grupos:

0 0O 0|0 |0O]|O0]O 0 0 0 0 0 1 0 Primaria

4 |5|0 |5]|4]|1 1 2 2 0 1 5 3 Secundaria
181133 |54 |20 |1 6 4 4 0 4 4 6 Tecnico_Medio
5 |6 |3 |27 |6|5|3 2 2 1 1 3 5 7 Preuniversitario
18111118 |10(6 |7 |7 7 5 1 1 2 4 9 Universitario
3 12 |0 (2|1 0|02 1 0 0 0 1 0 3 Obrero_Calificado
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0|1 |3 |0(0 0|00 0 0 0 0 0 0 0 Ninguno_Terminado

Tabla 3.21: Asignacion de clases a los grupos.

Instancias incorrectamente agrupadas: 250.0 83.3333 %

De los 20 grupos obtenidos 15 contienen de 2 a 46 elementos y los restantes por ninguno. El nimero tan
elevado de grupos hace pensar que el valor de cut-off elegido no es el mas adecuado, es necesario
incrementarlo. Se realizaron varios intentos donde se le dieron diferentes valores al parametro cut-off en
busca de menor cantidad de clusteres y de un menor por ciento de instancias incorrectamente

clasificadas, pero no se obtuvieron resultados aceptables.

Nuevamente se ejecutd el algoritmo en busca de resultados favorables, esta vez con atributos numéricos.
En el mejor de los casos se obtuvieron 82 fusiones, 65 divisiones y 386 grupos, de ellos 220 contenian de

1 a 3 elementos cada uno, y el 97,6667% de las instancias fueron clasificadas incorrectamente.

3.4.2 Evaluacion del algoritmo K-medias

Al algoritmo de las k-medias hay que proporcionarle de antemano el nimero de grupos en los que se
guiere segmentar la base de datos. Por lo tanto el algoritmo de k-medias se aplica sobre la base de datos
seleccionada, para un numero de grupos de N=3, utilizando para ello atributos nominales, en este caso
Nivel Escolaridad_Padre. Este algoritmo esta concebido para trabajar solamente sobre atributos
numericos, pero para realizar una buena comparacién en relacion con el algoritmo COBWEB, se decidio
analizar los resultados que se obtenian al ejecutarlo sobre atributos nominales. Se obtuvieron los

siguientes resultados:

0 | 171(57%)
1 | 78(26%)
2 | 51(17%)

Tabla 3.22: Instancias por grupos.
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Tabla 3.23: Grupos creados por el algoritmo K-medias utilizando atributos nominales.

0 1 2 Asignacion
0 1 Primaria
24 |12 3 Secundaria
38 |24 12 Tecnico_Medio
44 |10 4 Preuniversitario
53 28 26 Universitario
9 2 4 Obrero_Calificado
1 2 Ninguno_Terminado

Tabla 3.22: Asignacion de clases a los grupos.

Grupo O | Preuniversitario
Grupol Tecnico_Medio
Grupo 2 | Universitario

Instancias incorrectamente agrupadas: 206.0 68.6667 %

En este caso el nimero de elementos por grupos es de 171, 78, y 51, respectivamente. Se realizaron

nuevos intentos aumentando el nimero de grupos con el objetivo de obtener mejores resultados, pero

cada vez aumentaba el niumero de instancias clasificadas incorrectamente.

Se ejecutd el algoritmo con atributos numéricos, obteniéndose mejores resultados, comprobando su

utilidad sobre los mismos. A continuacién se muestran los resultados con los atributos Matematica 1 vy

P1:

Atributo: Matematica_1

Tabla 3.24: Instancias por grupos para el atributo Matematica_1.

0 | 172(57%)
1 | 75(25%)
2 | 53(18%)
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0 1 2 Asignacion
109 |14 7 3
47 46 17 4
16 |15 29 5

Tabla 3.25: Asignacion de clases a los grupos.

Grupo O
Grupol 4
Grupo 2 5

Tabla 3.26: Grupos creados para el atributo Matematica_1.

Instancias incorrectamente agrupadas: 116.0 38.6667 %

Atributo: IP

0 | 131(44%)
1 | 108(36%)
2 | 61(20%)

Tabla 3.27: Instancias por grupos para el atributo IP.

0 1 2 Asignacién
122 | 61 13 3
6 34 21 4
3 13 27 5

Tabla 3.28: Asignacion de clases a los grupos.

Grupo O

Grupol
Grupo2 |5

Tabla 3.29: Grupos creados para el atributo IP.
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Instancias incorrectamente agrupadas: 117.0 39 %

En cada uno de los atributos anteriores se obtuvieron 3 grupos, todos compuestos por elementos
significativos. En cuanto a la cantidad de instancias incorrectamente clasificadas no sobrepasan el 39%.

3.4.3 Comparacioén de la evaluacion de los algoritmos de agrupamiento

Si se comparan los valores de los grupos obtenidos por los algoritmos bajo estudio, se observa que el
método COBWERB, perteneciente a la familia de agrupamiento jerarquico, ofrece 20 grupos, de los cuales
15 contienen elementos y 5 son significativos. Ademas clasifica incorrectamente 250 instancias que
constituyen el 83,3% de los datos nominales. En cuanto a atributos numéricos los resultados no fueron
favorables para este algoritmo. El algoritmo K-medias, perteneciendo a la familia de particionado y
recolocacién ofrece mejores resultados que COBWEB, pues cada cluster obtenido es significativo y no
existen grupos a los que no se les haya asignado clase. Ademas, cuando se ejecutd sobre atributos
nominales clasific6 incorrectamente 206 instancias que constituyen el 68.6667% de los datos,
observandose una notable diferencia en este aspecto en relacién con el método anterior. También, realizé
una mejor clasificacién sobre los atributos numéricos que se le proporcionaron obteniéndose como
maximo un 39% de las instancias incorrectamente clasificadas. En la tabla siguiente se recogen los

resultados a modo de resumen:

Algoritmos Nominales Numeéricos

Grupos- Instancias Grupos-Instancias
COBWEB 20- 83.3% 386- 97.6%
K-Medias 5-71.3% 4-51%

Tabla 3.30: Resultados algoritmos de agrupamiento.

En este capitulo se han evaluado los algoritmos de agrupamiento y clasificacion seleccionados en el

capitulo anterior para realizar la comparacién, en la herramienta WEKA.
En los algoritmos de clasificacion resalta el K* cuyos resultados en este caso de estudio sobrepasaron

los de los algoritmos KNN y Naive Bayes. En el grupo de los algoritmos de agrupamientos se destaca el

K-Medias superando los resultados obtenidos en la evaluacién realizada por el algoritmo COBWEB.
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CONCLUSIONES

Con el desarrollo de este trabajo se cumplieron los objetivos propuestos al inicio, pues se realiz6 una
valoracion del estado del arte de la Mineria de datos, asi como un estudio de las caracteristicas generales
de las técnicas de clasificacion y agrupamiento. También se analizaron algunos de los algoritmos mas
representativos de estas técnicas con la herramienta WEKA, lo que permitié analizar la eficiencia de los

mismos Yy arrojé interesantes resultados durante la comparacion.

Con los resultados obtenidos en este trabajo se pueden obtener reglas y patrones mas certeros que

contribuyan al mejoramiento del rendimiento académico de los estudiantes.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda para futuros trabajos:

e Continuar trabajando en esta linea de investigacion debido a las potencialidades que tiene la
misma, en la busqueda de conocimientos en diversas areas de la economia y de las ciencias
sociales

e Aplicar los resultados de esta investigacion en proyectos de Mineria de datos.

e Implementar en la herramienta WEKA extensiones de estos algoritmos con vistas a elevar su

eficiencia tanto en tiempo de ejecucién como en los parametros de clasificacion.
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Anexol: Distribucién de la variable Provincia.

Provincias

Anexo2: Distribucién de la variable Sexo.

Sexo

180
160
140
120
100
80
60
40
20

Femenina Masculino
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Anexo3: Distribucion de la variable Via_Ingreso.

180
160
140
120
100

Via_Ingreso

80

60

40
20

0
Diferido Escalafon MINFAR MININIT Orden_18

Anexo4: Distribucion de la variable Tipo_Centro.

160
140
120
100
80
60
40
20

Tipo_Centro

ANEXOS
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GLOSARIO

GLOSARIO

Asociacion: Toda agrupacion de elementos, realizada con un cierto propdsito de permanencia para el

cumplimiento de una finalidad cualquiera, de un interés comun para los asociados, siempre que sea licito.

Bias (sesgo): Es un error que aparece en los resultados de un estudio debido a factores que dependen
de la recogida, analisis, interpretacion, publicacion o revision de los datos que pueden conducir a
conclusiones que son sisteméticamente diferentes de la verdad o incorrectas acerca de los objetivos de

una investigacion.

Correctly Classified Instances: Porcentaje de clasificaciones correctas sobre los datos de entrenamiento

0 en un experimento de validacién cruzada.

Cross-validation: Pulsando el botén Cross-validation Weka realizara una validacién cruzada estratificada
del nimero de particiones dado (Folds). La validacion cruzada consiste en: dado un niamero n se divide
los datos en n partes y, por cada parte, se construye el clasificador con las n-1 partes restantes y se

prueba con esa.

DataWarehouse: Un almacén de datos, es una coleccion de datos orientada a un determinado ambito
(empresa, organizacion, etc.), integrado, no volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de
decisiones en la entidad en la que se utiliza. Se trata, sobre todo, de un expediente completo de una
organizacién, mas alla de la informacién transaccional y operacional, almacenado en una base de datos
disefiada para favorecer el andlisis y la divulgacion eficiente de datos (especialmente OLAP,

procesamiento analitico en linea).

Discriminacién: La discriminacion es la descubierta de caracteristicas o propiedades que diferencian las

clases examinadas de otras clases.
Evolucidon: La evolucién es la deteccion y/o evaluacion del comportamiento de ciertos objetos en un

periodo de tiempo. Esto puede incluir caracterizacion, clasificacion, asociacion, o agrupamiento de datos

relacionados al tiempo.
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GLOSARIO

False Positive (FP) Rate: La proporcion de ejemplos que han sido clasificados dentro de la clase x, pero
pertenecen a una clase diferente. En la matriz de confusion es la suma de la columna de la clase x menos

el elemento diagonal menos la suma de las filas del resto de las clases.

Incorrectly Classified Instances: Porcentaje de clasificaciones incorrectas sobre los datos de

entrenamiento o en un experimento de validacién cruzada.

Kappa statistic: Un indice que compara el acuerdo en contra de lo que cabria esperar por azar. Kappa
puede ser pensado como la posibilidad de un acuerdo proporcional corregido, y los valores posibles van
desde 1 (perfecto acuerdo) a través de 0 (ningun acuerdo por encima de lo esperado por azar) a -1 (total

desacuerdo).

Matriz de confusion: También se llama tabla de contingencia. Es de tamafio n*n, siendo n el nimero de
clases. El nimero de instancias clasificadas correctamente es la suma de los nimeros en la diagonal de la

matriz; los demas estan clasificados incorrectamente.

Polucion: Es la introduccidn por causas antropicas de determinadas sustancias de formas de energia que
producen efectos biolégicos adversos para los seres humanos, las actividades econémicas o para el

ecosistema.

Precision: Proporcidon de ejemplos que realmente tienen clase x de entre todos los elementos que se han
clasificado dentro de la clase x. En la matriz de confusidn es el elemento diagonal dividido por la suma de

la columna en la que estamos.

Taxonomia: La ciencia de ordenar a los organismos en un sistema de clasificacion compuesto por una

jerarquia de taxones anidados.
True Positive (TP) Rate: Es la proporcion de elementos que estan clasificados dentro de la clase x, de
entre todos los elementos que realmente son de la clase x. Es la parte de la clase que ha sido capturada.

En la matriz de confusién es el elemento diagonal dividido por la suma de todos los elementos de la fila.

Percentage split: Se define un porcentaje con el que se construird el clasificador y con la parte restante

se probara.
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GLOSARIO

Prediccion: La prediccion es la estimativa futura o prondstico de un posible valor de un dado ausente o la
probable distribucion de un valor con cierto atributo dentro de un conjunto de datos histéricos dos datos

analizados.
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