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Resumen

Este Trabajo Fin de Master se enmarca dentro de los sistemas de apoyo para la toma de decisiones
en el desarrollo de software, una de las lineas de investigacion que cubre el Master Universitario de
Investigacion en Ingenieria de Software y Sistemas Informaticos de la UNED. El Aprendizaje
Automatico es una disciplina que trata de crear algoritmos que, a partir de una serie de datos, sean
capaces de encontrar patrones complejos que ayuden a predecir comportamientos futuros. Existe
una gran variedad de este tipo de algoritmos y a grandes rasgos se pueden clasificar como
supervisados y no supervisados. La mejora en el rendimiento de estos algoritmos, aunque solo sea
en un determinado rango, puede tener un importante impacto en multitud de areas que van desde el
ambito empresarial hasta el cientifico.

En concreto, este trabajo propone una mejora del algoritmo clasico de Naive Bayes, basada en un
método ponderado. Dicho algoritmo se basa en el teorema de Bayes junto con algunas hipotesis
simplificadoras y se caracteriza por su sencillez y buenos resultados. El rendimiento de este
algoritmo incluso puede llegar a ser comparable con arboles de decision y redes neuronales en
determinados casos. Sin embargo, debido a la hipdtesis de independencia entre atributos, hace que
la calidad de los resultados obtenidos en aquellos dominios donde haya una fuerte dependencia
entre variables decaiga.

El método propuesto es probado utilizando 6 colecciones de datos cada una de ellas con
caracteristicas diferentes tales como: nimero de atributos, nimero de registros, posibles valores de
clasificacion, etc. Asimismo, se utilizan ejemplos de algoritmos supervisados y no supervisados
para poner en valor dicho método propuesto. Los algoritmos escogidos son: agrupamiento difuso,
KNN y SVM.

Ademas, las limitaciones del algoritmo de Naive Bayes son conocidas desde hace mas de 40 afios
por lo que han surgido toda una serie de métodos ponderados que han contribuido a la mejora del
método original. Por lo que las 6 colecciones citadas se comparan con uno de los métodos
ponderados mas conocidos: la seleccion de atributos de Naive Bayes utilizando el algoritmo de
arboles de decision C4.5

Palabras Clave

Sistema de soporte a la Toma de Decisiones, Almacén de Datos, Aprendizaje Automatico, Proceso
de Extraccion del Conocimiento, Mineria de Datos, Naive Bayes.



Abstract

This Final Master Project is part of the support systems for decision making in Software
Development, one of the lines of research that covers the Master's Degree in Software Engineering
and Computer Systems of the UNED. Machine Learning is a discipline that tries to create
algorithms that, based on a series of data, are able to find complex patterns that help predict future
behaviors. There is a wide variety of algorithms and can be classified as supervised and
unsupervised. The improvement in the performance of these algorithms, even if only in a certain
range, can have an important impact in many areas ranging from business to scientific.

In particular, this work proposes an improvement of the classic Naive Bayes algorithm, based on a
weighted method. This algorithm is based on Bayes' theorem together with some simplifying
hypotheses and is characterized by its simplicity and good results. The performance of this
algorithm can even be comparable with decision trees and neural networks in certain cases.
However, due to the hypothesis of independence between attributes, the quality of the results
obtained in those domains where there is a strong dependency between variables falls.

The proposed method is tested using 6 collections of data with differents characteristics such as:
number of attributes, number of records, possible classification values, etc. Also, examples of
supervised and unsupervised algorithms are used to value said method proposed. The chosen
algorithms are FC, KNN and SVM.

In addition, the limitations of the Naive Bayes algorithm have been known for more than 40 years,
and a whole series of weighted methods have emerged and have contributed to the improvement of
the original method. Therefore, the six mentioned collections will be compared with one of the best-
known weighted methods: the selection of Naive Bayes attributes using the decision tree algorithm
C4.5

Keywords

Decision Support System, Data Warehouse, Machine Learning, Knowledge Discovery in Databases,
Data Mining, Naive Bayes.
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1. Introduccion

En los tltimos tiempos se ha reconocido un nuevo potencial de gran valor que es la gran cantidad de
datos almacenados informaticamente en los sistemas de informacion de empresas, gobiernos,
instituciones, etc. Inicialmente estos datos se consideraban el producto final de una determinada
solucion de software, sin embargo, hoy en dia estos datos son una nueva materia prima a partir de la
cual se puede obtener un nuevo valor cada vez mas en alza: el conocimiento.

La forma de obtener este conocimiento ha variado a lo largo del tiempo. Inicialmente el andlisis de
una base de datos se realizaba mediante consultas realizadas directamente sobre una BBDD
operacional u OLTP. Poco a poco, esta forma de explotacion se ha demostrado poco flexible y
muchas veces poco escalable a grandes volumenes de datos.

La tecnologia de base de datos respondio6 a estos problemas con la aparicion del Data Warehouse o
Almacén de Datos. Su arquitectura consta de un repositorio de fuentes heterogéneas de datos
integrados y organizados bajo un esquema unificado para facilitar su analisis. Esta tecnologia
incluye operaciones de tipo OLAP' (procesamiento analitico en linea), asi como la posibilidad de
ver la informacion desde distintas perspectivas.

Sin embargo, a pesar de que estas herramientas OLAP aportan cierto analisis descriptivo, no genera
conocimiento que pueda ser aplicado a otros datos. Por ejemplo, se puede saber que el 10% de los
ancianos sufren Alzheimer, lo cual puede ser de utilidad, pero es mucho mas valioso tener un
conjunto de reglas a partir de la cuales se pueda determinar si una persona tendra Alzheimer o no en
el futuro.

Por ello ha surgido una nueva generacion de herramientas y técnicas para ayudar a extraer
conocimiento Util a partir de la informacion disponible. Ejemplos de estas técnicas son los arboles
de decision, redes neuronales, Bayes Naive, etc. La mejora de estas herramientas y técnicas tiene
una repercursion en bastantes areas que van desde aplicaciones en medicina, vehiculos autonomos,
robots, analisis de imagenes, prevision del clima, etc.

1.1 Objetivos del TFM

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es implementar una mejora a uno de los
principales clasificadores probabilisticos aplicados en la toma de decisiones actuales: Naive Bayes
(en adelante NB).

El método NB es un clasificador basado en el teorema de Bayes. Se trata de un algoritmo
supervisado ya que necesita de datos de entrenamiento para que pueda ser aplicado. La principal
caracteristica de este método se basa en la suposicion de que los diferentes sucesos que puedan
ocurrir son independientes de cara al resultado final, es por ello que se le conoce como ingenuo.
Este método destaca por su sencillez y buenos resultados obtenidos.

Para comprobar estas mejoras aplicadas se comparan los resultados obtenidos con respecto al

1 OLAP es el acronimo en inglés On Line Analytical Processing. Su objetivo es agilizar consultas de base de datos
para lo cual utiliza estructuras multidimensionales que contienen datos resumidos de grandes bases de datos.



método de NB original, ademas de compararlo con otros métodos existentes como son: Fuzzy
Clustering (FC), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) y otro método que
utiliza NB combinado con el algoritmo C4.5 de arboles de decision. De esta forma se puede poner
en valor la implementacion propuesta y considerar si es una solucion valida.

Dentro del objetivo se encuentra no solo el mejorar el algoritmo respecto al original, sino que se la
optimizacion realizada esté, al menos, a un nivel similar a otros algoritmos mas eficientes.

1.2 Justificacion del TFM

La justificacion de este Trabajo Fin de Master se encuentra relacionada con la principal debilidad
que presenta el clasificador NB que es la hipotesis de independencia entre atributos. Este es el
motivo por el cual en aquellos dominios donde hay una relacion evidente entre dos o mas atributos,
los resultados obtenidos no tengan la precision que podria obtenerse con otros algoritmos (como por
ejemplo, C4.5).

Desde hace més de 40 afios se han venido realizando diferentes propuestas para mitigar esta
debilidad. Dichas propuestas pueden clasificarse fundamentalmente en dos tipos. Por un lado, la
introduccion de factores de ponderacion sobre los atributos, que no es otra cosa mas que introducir
un peso a cada uno de los atributos, incluso pudiendo llegar a tener el valor 0 si un atributo no
aporta valor a la clasificacion.Y por otro lado, se encuentran aquellas propuestas que se basan en
relajar la hipotesis de independencia.

La propuesta que se realiza, aunque no establezca pesos a cada uno de los atributos, se encuentra
estrechamente relacionada con la ponderacion de atributos. Por tanto, podria catalogarse dentro de
esta categoria.

1.3 Estructura del TFM

La estructura del Trabajo de Fin de Master seguira los siguientes apartados:

* Introduccion

* Estado del arte

* Solucidn propuesta

* Resultados obtenidos

* Conclusiones y Trabajo Futuro
* Bibliografia

En el segundo capitulo, dedicado al estado del arte se repasa brevemente lo que es la mineria de
datos y en concreto, su aplicacion en la toma de decisiones. Se detalla como es el proceso de
extraccion de informacion y de como se obtienen los patrones a través de los cuales se realiza dicha
extraccion. Dentro de la mineria de datos se distingue entre tareas y métodos. Las tareas pueden ser
tanto descriptivas como predictivas y dentro de los métodos se detallan los mas utilizados como
son: maquinas de vectores de soporte, redes neuronales artificiales, métodos basados en vecindad,
Naive Bayes, etc. Por ultimo, se detallan los principales métodos ponderados de NB que han
realizado correcciones sobre el método original.

En el tercer capitulo se presenta la solucién propuesta, donde se explica en qué consiste el método
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ponderado de NB, cudles son los criterios que se han establecido, como se ha llegado a tales
conclusiones, trabajos utilizados de referencia, colecciones de datos utilizadas, etc.

En el cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos, se aplica el método ponderado y se
compara no s6lo con lo que se hubiera obtenido aplicando el método de NB original, sino que
también se utilizan otros algoritmos que son ampliamente utilizados actualmente. Para esta
comparativa se utilizan algoritmos supervisados como son KNN y SVM, uno no supervisado como
es FC, y ademas, con otro algoritmo de NB ponderado. En el caso del algoritmo no supervisado se
espera que la mejora con respecto a éste sea la mas evidente, ya que este tipo de algoritmos no
dispone de una bateria de ejemplos previamente clasificados.

Por ultimo, en el quinto capitulo se reflejan las conclusiones y las propuestas de trabajo futuro. Se
realiza una lectura critica de los resultados obtenidos en el capitulo anterior y se evalta el grado de
consecucion de los objetivos propuestos en este TFM. En base a estas conclusiones se proponen las
lineas de trabajo futuras.

1.4 Software utilizado y colecciones de datos del TFM

Existe una amplia variedad de software disponible, tanto comercial como de libre distribucion, para
la realizacién de labores de mineria de datos. Desde el punto de vista del software comercial
destacan: Saldford Systems, Stasoft and IBM Spss Predictive Analytics. En lo que al software libre
se refiere destacan: RapidMiner, Weka y R.

Para el desarrollo de este Trabajo Fin de Master se ha escogido R (www.r-project.org), el cual se
encuentra disponible en la url www.r-project.org. Las razones principales para esta eleccion son:

Es un software de libre distribucion.
* Se encuentra disponible en multitud de plataformas (UNIX, Windows y MacOS).

* Es un lenguaje orientado a objetos facil de aprender para aquellas personas que ya han
desarrollado previamente en otros lenguajes tipo java o C sharp.

* Dispone de una amplia gama de librerias que permiten implementar funcionalidades
estadisticas, de representacion graficas, algoritmos supervisados y no supervisados ...

* Las librerias de las que dispone se encuentran perfectamente documentadas.

* La comunidad de usuarios que lo utiliza puede reportar bugs que encuentre utilizando esta
herramienta y cada cierto tiempo una nueva version de este software esta disponible. Esto
hace que se trate de una herramienta altamente contrastada.

* Muy utilizada en el mundo académico y cientifico.

Por otro lado, las colecciones de datos utilizadas en dicho trabajo se han extraido de la web de UCI

(Center for Machine Learning and Intelligent Systems) la cual dispone de mas de 400 colecciones
de datos a libre disposicion para la investigacion realizada dentro del ambito del Machine Learning.



2. Estado del Arte

2.1 Vision General

Debido a las nuevas tecnologias, en concreto a los sistemas de informacion, que han ido
desarrollandose progresivamente durante la segunda mitad del siglo XX se ha llegado a mejorar
significativamente la gestion de la informacion en diferentes ambitos que van desde la
investigacion, la empresa privada o la administracion publica.

De forma paralela a estas mejoras, toda esta informacion gestionada ha venido generando una gran
cantidad de datos. Esta ingente cantidad de datos - que a priori podria ser considerada de poca
utilidad una vez que ha pasado un cierto tiempo - se ha convertido en una auténtica nueva materia
prima.

Es en este punto donde surge como nueva disciplina la mineria de datos, que de una manera formal
se puede definir como "el descubrimiento eficiente de informacion valiosa, no-obvia de una gran
coleccion de datos" (Bigus, 1996). Dicho de otra forma, todas estas colecciones de datos
almacenadas durante todo este tiempo permiten generar conocimiento. Este conocimiento, a su vez,
se puede aplicar en la toma de decisiones.

Para encontrar este conocimiento, no obvio inicialmente, es necesario la busqueda de patrones. Al
comienzo esta busqueda de patrones se realizaba mediante consultas ejecutadas directamente sobre
bases de datos usando lenguajes como SQL?. Posteriormente, llegd la arquitectura de Data
Warehouse o almacén de datos, donde a partir de un esquema denominado de staging donde se
procedia a volcar informacion procedente de sistemas heterogéneos, para posteriormente aplicar
procesos de transformacion y homogeneizacion y llegar a obtener un datamart. Este datamart
contenia informacidon especifica sobre un area determinada que finalmente ayuda a la toma de
decisiones.

Asociado a la tecnologia del Data Warehouse estan las operaciones OLAP, las cuales permiten un
mayor analisis comparado con lo que se obtiene aplicando consultas SQL directamente sobre una
base de datos. Esto es posible al permitir obtener informacion desde una amplia gama de
perspectivas y de una forma mucho maés rapida y eficiente.

Sin embargo, estas tecnologias presentan serias limitaciones a la hora de generar conocimiento que
pueda ser utilizado a otros datos, o lo que es lo mismo limita la toma de decisiones. Es en este
contexto es donde surge una nueva disciplina que es el Machine Learning o Aprendizaje
Automatico/Maquina. En esta disciplina se toman decisiones a partir de algoritmos que son capaces
de revisar grandes volumenes de datos y predecir comportamientos futuros. Dicho en otras palabras,

2 SQL es el acronimo en inglés Structured Query Language. Entre sus caracteristicas se encuentran el uso de algebra y
calculo relacional, los cuales permiten realizar consultas con el fin de recuperar informacion de base de datos.
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esta disciplina trata de responder a la pregunta: ;Como podemos construir sistemas informaticos
que automaticamente mejoran con la experiencia, y cudles son las leyes fundamentales que
gobiernan todos los procesos de aprendizaje? (Dietterich, 1990)

En la Tabla 1 se muestra el detalle de los principales hitos en la busqueda de conocimiento desde la
segunda mitad del siglo pasado:

Evolucion Tecnologias Caracteristicas
Colecciones de datos (1960 -) | Computadoras, cintas, disco Manipulacién estadistica
Acceso a datos (1980-) Base de datos relacionales, Resultados dindmicos de

lenguaje de busqueda busqueda a nivel de registros.
estructurados (SQL)
Almacenes de datos (1990-) Base de datos Resultados dindmicos de
multidimensionales busqueda en multiples niveles
Mineria de datos (2000-) Algoritmos avanzados, Informacion prospectiva y
computadoras multiproceasador | proactiva

Tabla 1: Evolucion de la mineria de datos desde 1960 a la actualidad. Fuente: (Aldana, 2000)

2.2 Sistemas de Soporte a la Toma de Decisiones (DSS)

Como se ha expuesto anteriormente, poco a poco se ha ido pasando a un nuevo paradigma: el
conocimiento. Incluso yendo mas lejos se deberia hablar del conocimiento util o inteligencia de
negocio. En este entorno tecnoldgico ha surgido el concepto de sistemas de soporte a la toma de
decisiones.

Un sistema de soporte a la toma de decisiones (DSS por sus siglas en inglés Decision Support
System) puede definirse de muchas maneras debido al amplio rango de aplicaciones que tiene. A
continuacion se muestran las definiciones principales:

* Un DSS, en términos generales, es "un sistema basado en computador que ayuda en el
proceso de toma de decisiones" (Finlay, 1994).

* De forma mas especifica, se puede definir un DSS como "un sistema de informacion basado
en un computador interactivo, flexible y adaptable, especialmente desarrollado para apoyar
la solucion de un problema de gestion no estructurado para mejorar la toma de decisiones.
Utiliza datos, proporciona una interfaz amigable y permite la toma de decisiones en el
propio analisis de la situacion" (Turban, 1995)

Los sistemas DSS se pueden distinguir del resto sistemas que pueda tener una compaiia por los
siguientes componentes caracteristicos (Turban y col., 2005):



Administrador de datos. Posee una base de datos propia que puede ser interconectada con
el Data Warehouse de la corporacion.

Administrador del modelo. Este componente facilita modelos financieros, cientificos,
cuantitativos, etc., que provee de capacidad analitica al sistema.

Interfaz del usuario. Se caracteriza por ser bastante intuitiva y consistente para el usuario.

Administrador del conocimiento. Este componente facilita la toma de decisiones.

Entre los principales beneficios de los DSS se pueden destacar (Yafiez, 2008) :

Respuestas inmediatas a situaciones imprevistas.

Manejo de varias estrategias bajo distintas condiciones de manera rapida y objetiva.
Mejora del control y desempefio administrativo.

Mejora el desempeio para andlisis.

Desde el punto de vista de lo que caracteriza a un sistema DSS destacan (Yafiez, 2008):

Administracion del conocimiento
Modelado

Fécil de construir y de usar

Dirigido a grupos o a individuos, directivos a distintos niveles.
Decisiones secuenciales

Efectividad sobre eficiencia.
Adaptabilidad y flexibilidad.

Variedad de estilos de decision y procesos.
Control humano sobre la maquina
Evolucion del sistema

Inteligencia, disefio y eleccion.

Las aplicaciones de los sistemas DSS abarcan la mayor parte de industrias y negocios. Entre los
beneficios de aplicar este tipo de soluciones se encuentran (Stair y Reynolds, 2000):

Los administradores de universidades pueden utilizar un DSS para programar los horarios
de manera efectiva.

Un DSS ayuda a la planificacion de la produccion en base a los datos de ventas, programas
de trabajo y flujo de trabajo.

En el 4rea de inversiones, los analistas financieros utilizan un DSS para diversificar los
fondos de un cliente entre un grupo apropiado de opciones de inversion para minimizar el
riesgo y proporcionar una tasa de rendimiento adecuada sobre la inversion.



2.3 Proceso de Extraccion del Conocimiento

El proceso de extraccion de conocimiento o Knowledge Discovery from Database (KDD) se define

como '

‘el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y, en

ultima instancia, comprensibles a partir de los datos" (Fayyad y col., 1996 ). Este proceso consta de
una secuencia iterativa de etapas o fases, ya que es posible que sean necesarias varias iteraciones
para poder llegar a obtener una extracciéon de conocimiento de alta calidad. A grosso modo, puede
decirse que un KDD transforma la informacion en conocimiento.

En la Ilustracion 1 se pueden apreciar las etapas en las que se organiza un proceso KDD:

datos

S= 8 =[] =% >8>

Seleccion Preprocesamiento Transformacién Data Mining Interpr y Eval
datos

datos seleccionados datos preprocesados | datos transformados Modelo Conocimiento

llustracion 1: Etapas del proceso KDD
Fase de Seleccion de datos.

Normalmente los datos que se necesitan explotar no se encuentran en una sola base de datos,
sino que por el contrario suelen proceder de fuentes muy diversas, tanto internas como
externas a la empresa o institucion. Este hecho supone una dificultad anadida ya que el
formato de los datos o criterios utilizados puede ser diferente dependiendo de la fuente.

El Data Warehouse o almacén de datos surge como arquitectura donde almacenar todos
estos datos de origen diverso. De esta forma, las nuevas tecnologias responden al incremento
de colecciones de datos de bases de datos transaccionales por parte de las empresas e
instituciones.

Fase de Preprocesamiento

Tras haber recopilado toda la informacion en la fase previa y volcado a un repositorio
comun, el siguiente paso es seleccionar y preparar el conjunto de datos que se pretende
estudiar.

En esta fase se toman decisiones importantes acerca de la calidad de los datos y, por lo tanto,
del conocimiento final adquirido. Por ejemplo, es de crucial importancia decidir qué hacer
con datos andmalos, ya que pueden ser errores en la medicion del dato o por el contrario son
datos correctos de un evento singular que se deben de tener en cuenta.

En general, es necesario reflexionar previamente acerca del significado de aquellos datos
que se desvian de lo esperado antes de eliminarlos o decidir incluirlos en las siguientes fases.
Es necesario distinguir el mal funcionamiento de un dispositivo, un valor por defecto ...



La calidad del conocimiento descubierto no s6lo depende del algoritmo de mineria utilizado,
sino también de la calidad de los datos. Es por ello, que después de recopilar los datos, es
necesario prepararlos para que puedan ser explotados mediante técnicas de mineria de datos
(Hernandez y col., 2004).

Fase de Transformacion

En esta fase se procede a seleccionar a aquellos atributos que son mas relevantes para las
tareas de minerias de datos. Aunque los propios algoritmos de mineria de datos se encarguen
de seleccionar aquellas variables mas importantes o ignorar aquellas que menos impacto
tienen, es importante utilizar el conocimiento que se tenga sobre el dominio del problema a
la hora de mejorar los atributos a utilizar.

Se utilizan métodos de reduccion de dimensiones o de transformacion para disminuir el
numero efectivo de variables bajo consideracion o para encontrar representaciones
invariantes de los datos (Fayyad y col., 1996). Las técnicas de reduccion que se utilizan son
agregaciones, compresion de datos, histogramas, segmentacion, discretizacion basada en
entropia, etc. (Han y Kamber, 2001).

Mineria de datos

El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario. Se
trata de buscar patrones insospechados y de interés, aplicando tareas de descubrimiento
como clasificacion (Quinlan, 1986), agrupamiento (Ng y Han, 1994), patrones secuenciales
(Agrawal y Srikant, 1995) y asociaciones (Agrawal y Skrikant, 1994).

Para ello hay que construir un modelo basado en los datos recopilados para este propdsito.
El modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos que puede usarse
para poder hacer predicciones, entender mejor los datos o entender sucesos pasados.

Por todo esto es importante tomar una serie de decisiones antes de comenzar esta fase que
pueden sintetizarse en las siguientes cuestiones:

©  Qué tipo de tarea de mineria es el mas apropiado (por ejemplo clasificacion)
©  Que tipo de modelo utilizar (por ejemplo un arbol de decision)
©  Qu¢ algoritmo de mineria de datos resuelve mejor la tarea y obtiene el modelo deseado.

Interpretacion y evaluacion

Por ultimo, en esta fase es donde se valora la calidad del resultado obtenido. Idealmente, los
patrones descubiertos deben tener tres cualidades a destacar: precisos, comprensibles e
interesantes (novedoso y util). Existen diversas técnicas de evaluacion pero entre ellas
destacan la validacion simple y la cruzada con n pliegues:

o Validacién Simple

En la validacion simple se reserva un porcentaje de los datos que se tienen como
conjunto de prueba. De esta forma, al no utilizar estos datos para construir el modelo



es seguro que la prueba es totalmente independiente. Normalmente el porcentaje de
datos utilizados suele estar entre el 5% - 50% y suelen ser lo mas hetergéneos
posibles para que la prueba sea representativa.

o Validacién cruzada con n pliegues

En la validacion cruzada con n pliegues los datos se dividen en n grupos. Una vez
obtenidos los n grupos, uno de ellos se reserva como conjunto de pruebas y los n-1
restantes se utilizan para construir el modelo. Este proceso se repite n veces y en cada
iteracion se deja un grupo diferente para la prueba. Finalmente, se construye un
modelo con todos los datos y se obtienen sus ratios de error promediando los 7 ratios
de error obtenidos en las diferentes iteraciones. La validacion cruzada es una manera
de predecir el ajuste de un modelo a un hipotético conjunto de datos de prueba
cuando no se dispone del conjunto explicito de datos de prueba (Payam y col., 2008).

Un analista experto (o varios) en el drea que se investiga recomendard a los responsables de la
empresa o institucion, las acciones a tomar en base a los resultados obtenidos tras construirse y
validarse el modelo. Ademas de estas recomendaciones también propondra otras lineas futuras de
investigacion.

Por ultimo, es importante que todo este conocimiento no sea restringido, ya que es bueno que se
comunique y distribuyan los resultados obtenidos a los usuarios o empleados implicados dentro de
la organizacion mediante seminarios o charlas. Y es que este nuevo conocimiento adquirido debe
integrar el know-how de la organizacion.

2.4 Mineria de datos

Tal y como se ha visto en el apartado anterior la mineria de datos es una etapa dentro del proceso de
extraccion del conocimiento (KDD). En concreto, es “el paso consistente en el uso algoritmos
concretos que generan una enumeracion de patrones a partir de los datos preprocesados *“ (Fayyad
y col., 1996).

La mineria de datos también puede ser definida como el proceso de descubrir conocimiento
interesante de grandes cantidades almacenadas en base de datos, Data Warehouses u otro
repositorio de informacion (Han y Kamber, 2001). Algunas de sus principales aplicaciones son:
toma de decisiones, procesos industriales, investigaciones cientificas, etc.

Las raices de la mineria de datos se remontan a mediados del siglo anterior cuando eran los propios
departamentos de informatica los que preparaban resimenes de informacion para los responsables
de cada area. Incluso en esta época, ya los estadisticos utilizaban términos como Data Fishing,
Data Mining o Data Archeology. La forma de proceder era poco flexible a la hora de procesar la
informacion, sobre todo cuando ésta era voluminosa y compleja.

En las siguientes décadas aparecieron los sistemas gestores de base de datos, los cuales eran
bastante rigidos ya que apenas tenian flexibilidad a la hora de realizar consultas. Ademas las bases
de datos eran cada vez de origen mas heterogéneo, por lo que cada vez era mas dificil examinar la
informacion de una forma integrada.



En la década de los 80 aparece el Data Warehouse donde no sélo se comienzan a solucionar los
problemas anteriores de gestion de cantidades voluminosas de datos y heterogeneidad de los
mismos, sino que ademas es cuando se comienza a potenciar realmente a la mineria de datos. Es en
esta época cuando Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro,
entre otros, comienzan a utilizar los términos de Data Mining y KDD (Ramirez, 2003).

Es frecuente al utilizar el término de mineria de datos que se utilice de forma indistinta con otros
términos como estadistica u OLAP. Sin embargo, estas son disciplinas distintas cuyas diferencias
principales son (Beltran, 2016):

¢ Mineria de datos versus Estadistica

Ambos tienen como objetivo construir modelos que describan una determinada situacion a
partir de unos datos. Sin embargo, la mineria de datos construye el modelo de forma
automatica, mientras que la estadistica necesita de un estadistico profesional.

Ademas la mineria de datos utiliza técnicas de Inteligencia Artificial, a mayor
dimensionalidad del problema ofrece mejor soluciones y usa técnicas menos restrictivas
(pueden ser utilizadas con los minimos supuestos posibles) que las estadisticas.

Por otro lado, las técnicas estadisticas se centran en técnicas confirmatorias, mientras que las
técnicas de mineria de datos suele utilizar técnicas exploratorias. Es decir, en la mineria de
datos se delega parte del conocimiento analitico en técnicas de aprendizaje.

¢ Mineria de datos versus OLAP

Las herramientas OLAP permiten navegar rapidamente por lo datos, pero no se genera
conocimiento en el proceso.

Dentro de la mineria de datos hay que distinguir entre tareas y métodos. Las tareas de mineria de
datos pueden considerarse como un tipo de problema para ser resuelto por un algoritmo de mineria
de datos (Herndndez y col., 2004). Por ejemplo, si se necesita clasificar determinados tipos de
piezas es una tarea de clasificacion. La forma de resolverlo es el método, por ejemplo, en el caso
descrito podrian utilizarse los arboles de decision. Dicho de otra forma, los métodos son técnicas
que permiten resolver la tarea en cuestion.

2.4.1 Tareas de Mineria de Datos

Las tareas de mineria de datos pueden clasificarse como:

* Predictivas. Son problemas en los que hay que predecir uno o mas valores para uno o mas
ejemplos. Se pueden diferenciar los siguientes tipos:

o Clasificacion o discriminacion:
Los ejemplos se presentan como un conjunto de pares de elementos de dos

conjuntos, o0={<e,s>e€FE,s€S} , donde S es el conjunto de valores de salida.
El objetivo es aprender una funcion A:E->S | denominada clasificador, que
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represente la correspondencia existente entre los ejemplos, es decir, para cada valor
de E se tiene un unico valor para S.

o (lasificacion suave:

La presentacion del problema es la misma que la de la clasificacion, pares de elemen-
tos de dos conjuntos, O6={<e,s>e€E,s€S} .Ademas de la funcion A1:E-=>S
se aprende otra funcion ©,:E >R  que significa el grado de certeza de la predic-
cion hecha por la funcion A. Es decir, nos proporciona una medida de la fiabilidad de
dichas clasificaciones.

o Estimacion de probabilidad de clasificacion:

La presentacion del problema es la misma que la clasificacion normal y suave, pares
de elementos de dos conjuntos, o0={<e,s>:e€E,s€S} . Eso si, la funcion a
aprender es diferente. Se trata de aprender exclusivamente m funciones ©,:E-> R

, donde m es el numero de clases. Es decir, cada funcion a aprender retorna para cada
ejemplo m un valor real p;. Cada uno estos valores p; se denomina probabilidad de la
clase 1y significa el grado de certeza de que un ejemplo sea de la clase i.

o Categorizacion:
Aqui cada ejemplo de d={<e,s>:e€E,s€S} , asi como la correspondencia a
aprender A:E-=S | puede asignar varias categorias a un mismo e, a diferencia de

la clasificacion, que solo asigna una.

o Preferencias o Priorizacion:

El aprendizaje de preferencias consiste en determinar a partir de dos o mas ejemplos,
un orden de preferencia.

o Regresion:
El conjunto de evidencias son correspondencias entre dos conjuntos O0:E =S |
donde S es el conjunto de valores de salida. El objetivo es aprender una funcion
A:E=S que represente la correspondencia existente entre los ejemplos. La dife-
rencia respecto a la clasificacion es que S es numérico, es decir, que puede ser un va-

lor entero o real.

Descriptivas. En este caso no se pretende predecir nuevos datos, sino describir los
existentes. Se pueden diferenciar diferenciar los siguientes tipos:

©  Agrupamiento o Clustering:

El objetivo de esta tarea es obtener grupos entre los elementos de J, de tal manera
que los elementos asignados al mismo grupo sean similares.

o Correlaciones y factorizaciones:
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El objetivo es ver la relevancia de los atributos, detectar atributos redundantes o de-
pendencias entre atributos.

o Reglas de asociacion:

El objetivo, en cierto modo, es similar a los estudios de correlaciones y factoriales,
pero para los atributos nominales, muy frecuentes en las bases de datos. Este tipo de
estudio también recibe el nombre de analisis de vinculos.

o Dependencias funcionales:

Este tipo de tareas consideran todos los posibles valores, por ejemplo, una dependen-
cia funcional podria ser la edad (discretizada en varios intervalos), el nivel de ingre-
sos (discretizado en varios niveles), el cddigo postal, si estd casado, si tiene vehicu-
lo...

o Deteccion de valores e instancias anomalas.

Este tipo de tareas puede ser muy util para detectar comportamientos andmalos como
pueden ser fraudes, fallos, intrusos o comportamientos diferenciados.

Cada una de las tareas descritas requiere de técnicas, métodos o algoritmos para resolverlas.

2.4.2 Técnicas de Mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos crean modelos que pueden ser predictivos o descriptivos. Los
modelos predictivos realizan predicciones a futuro, mientras que los modelos descriptivos
proporcionan informacion acerca de las relaciones existentes entre los datos.

Para la creacion de estos modelos es necesario extraer patrones. Los seres humanos tienen la
capacidad de poder extraer patrones de forma innata de lo que ven en su entorno. Ejemplos de esto
son las figuras en las nubes o las cuadrigas en las estrellas. Las diferentes técnicas de mineria de
datos han querido emular esta capacidad intentando incluso ir mucho mas alld en determinados
aspectos. Con estos patrones se pretende descubrir conocimiento que debe ser valido, novedoso,
interesante y sobre todo comprensible.

De acuerdo a la funciéon de salida estas técnicas se pueden distinguir varios tipos de aprendizaje:
aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y semi-supervisado (Rebollo, 2009).

En el aprendizaje supervisado se trata de deducir una funcion a partir de los datos de entrenamiento.
Esta funcién debe ser capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada
valida después de haber visto una serie de ejemplos (datos de entrenamiento). Para ello, tiene que
generalizar a partir de los datos presentados las situaciones no previstas inicialmente.

En el caso del aprendizaje no supervisado no se dispone de una bateria de ejemplos previamente
clasificados, sino que Unicamente a partir de las propiedades de los ejemplos se procede dar una
agrupacion de cada caso segun su similaridad.

Por tultimo, aprendizaje semi-supervisado se encuentra a medio camino entre el aprendizaje
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supervisado y no supervisado. Hay que considerar que la adquisiciéon de un nimero grande datos de
entrenamiento muchas veces puede ser inviable, mientras el obtener datos sin clasificar tiene un
coste muy inferior. Cuando se combinan datos no marcados en conjuncién con una pequefia
cantidad de datos marcados, se puede producir una mejora considerable en la precision alcanzada en
el aprendizaje.

Las principales técnicas utilizadas en mineria de datos son:

Maiquinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores Soporte o Support Vector Machines (SVM) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo
AT&T.

Estos métodos estan relacionados con problemas de clasificacion (Burgues, 1998) y
regresion (Gunn, 1998). Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento se pueden etiquetar
las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una nueva
muestra.

Dado un conjunto de puntos, subconjunto de un conjunto mayor, en el que cada uno de ellos
pertenece a una de dos posibles categorias, un algoritmo basado en SVM construye un
modelo capaz de predecir si un punto nuevo pertenece a una categoria o la otra. La SVM
busca un hiperplano que separe de forma Optima a los puntos de una clase de la otra, que
eventualmente han podido ser previamente proyectados a un espacio de dimensionalidad
superior.

Desgraciadamente, en la mayoria de los universos a estudiar la separaciéon no puede
realizarse mediante una linea o plano recto, ya que normalmente se debe tratar con mas de
dos variables predictoras o conjuntos de datos no totalmente separados. Debido a las
limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal, éstas no pueden ser
utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real. Las representacion por medio de
funciones Kernel ofrece una solucion a este problema, proyectando la informacion a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension el cual aumenta la capacidad computacional
de la maquina de aprendizaje lineal.

Las SVM han demostrado tener un gran desempefio en muchas aplicaciones del mundo real,
llegando a ser un clasificador muy preciso en muchos casos, incluso superando a las redes
neuronales (Betancourt, 2005). Entre las principales aplicaciones destacan el reconocimiento
facial, OCR, Bioinformatica, Mineria de texto...etc.

Sin embargo, a pesar de sus buenos fundamentos tedricos y buen desempefio al generalizar,
las SVM no son adecuadas para clasificacion con grandes conjuntos de datos, ya que la
matriz del kernel crece de forma cuadratica con el tamafo del conjunto de datos,
provocando que el entrenamiento de las SVM sobre conjuntos de datos grandes sea un
proceso muy lento.

Reglas de Induccion
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Se extraen reglas de la forma si-entonces de un conjunto de datos, combinadas e incluso
utilizando variables negadas (Gryzmala-Busee, 2010). Esta informacion puede utilizarse,
por ejemplo, para temas relacionados con el marketing de un supermercado como es la
ubicacion de los productos.

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o sistemas conexionistas son sistemas de
procesamiento de la informacion cuya estructura y funcionamiento estdn inspirados en las
redes neuronales bioldgicas (Montafio, 2002). Pueden usarse para el reconocimiento de
patrones, la compresion de informacion y la reduccion de la dimensionalidad, la
visualizacion, etc. Es decir, se pueden utilizar como una herramienta para llevar a cabo
mineria de datos.

A grandes rasgos se pueden considerar que funcionan como un conjunto de elementos
simples de procesamiento llamados nodos o neuronas conectadas entre si por conexiones
que tienen un valor numérico modificable llamado peso. La actividad que una unidad de
procesamiento o neurona artificial realiza en un sistema de este tipo es simple.
Normalmente, consiste en sumar los valores de las entradas (inputs) que recibe de otras
unidades conectadas a ella, comparar esta cantidad con el valor umbral, y si lo iguala o
supera, envia una salida (output) a las unidades a las que esté conectada. Tanto las entradas
que la unidad recibe como las salidas que envia dependen a su vez del peso o fuerza de las
conexiones por las cuales se realizan dichas operaciones.

El objetivo es encontrar la combinacion que mejor se ajusta entrenando a la red neuronal.
Este entrenamiento, aprendizaje, es la parte crucial de la RNA, ya que nos marcard la
precision del algoritmo. Hay dos tipos de aprendizajes en RNA que son: supervisado y no
supervisado.

M¢étodos basados en casos y vecindad

Estos métodos se basan en que la prediccion se basa fundamentalmente en el conjunto de
ejemplos vecinos al dato que se pretende procesar. O dicho de otra forma, de la distancia
entre cada ejemplo y el dato en cuestion.

Lo que se hace es aprender de ejemplos de casos conocidos, y en base a estos casos, se toma
una decision sobre nuevos casos. Para ello hay que definir qué se entiende por similitud o
distancia. De hecho, se pueden definir las distancia entre dos vectores, puntos o instancias x
e y de dimension n de muy distintas formas:

o Distancia Euclidea

o Distancia de Manhattan

o Distancia de Chebychev

o Distancia del coseno

o Distancia de Mahalanobis
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Pero el concepto de distancia también se puede utilizar cuando los ejemplos estan formados
por atributos nominales, algo que es habitual en mineria de datos. Por ejemplo, para los
atributos nominales se suele utilizar la funcion delta, es decir, 6(a,b) = 1 si y sdlo si a=b y
d(a,b)= 0 en caso contrario.

Dentro de los métodos basados en casos y vecindad destacan:

Agrupamiento difuso o Fuzzy Clustering

Los algoritmos de clustering difuso permiten que un elemento pertenezca a mas de
un grupo o cluster mediante un grado de pertenencia (Beca, 2007). Se trata de una de
las principales técnicas de algoritmos no supervisados y se encuentra englobado
dentro de los métodos basados en casos y vecindad. El algoritmo de Fuzzy C-Means
es el mas utilizado para realizar clustering difuso. Dicho algoritmo permite encontrar
un conjunto de prototipos representativos de cada cluster y los grados de pertenencia
a cada dato. Este tipo de algoritmo es muy utilizado para tareas de segmentacion y
clasificacion.

Fuzzy C-Mean fue propuesto por Dunn en 1973 y fue modificado por Bezdek en
1981. Posee dos puntos fundamentales que son (Thomas y Nashipudimath, 2012) :

* El calculo del centro de los clusters y el uso de la distancia euclidea para la
asignacion de los centros.

* El algoritmo asigna a cada punto un valor que va de 0 a 1 que indica el grado

de pertenencia a un determinado cluster. Cuanto mas cercano a 1 mayor grado
de pertenencia tiene el punto al cluster, mientras que cuanto mas cercano esté
a 0 menos grado de pertenencia tiene al cluster. Ademas provee un parametro
de fuzzificacion que puede tomar que va desde 1 a n, e indica el grado de
borrosidad en los clusteres.

El altimo punto viene a decir que el algoritmo permite a un determinado punto
pertenecer a varios clusteres a la vez, eso si con un grado de pertenencia distinto para

cada uno de ellos.

Por otro lado, este método presenta las siguientes desventajas (Thomas y
Nashipudimath, 2012):

* El método tiende a dar un alto grado de pertenencia a puntos atipicos, por lo
que este algoritmo no es bueno en el manejo de puntos atipicos.

* Para un cluster dado el grado de pertenencia de un punto depende
directamente del grado de pertenencia a otros centros de clusters, lo que

puede llevar a resultados poco dptimos.

* Este método presenta también problemas a la hora de manejar grandes
dimensiones de conjunto de datos.

Ademas de los puntos anteriormente descritos, cuando un punto es equidistante al
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centro de dos clusteres se le otorga igual grado de pertenencia a ambos clusters,
cuando en realidad se le deberia asignar un valor muy bajo por no decir nulo. Para
solucionar este problema Krishnapuram y Keller propusieron un nuevo algoritmo
conocido como C-Means (PCM).

El algoritmo PCM ayuda a identificar a aquellos puntos atipicos (noise points)
otorgandoles un valor muy bajo de pertenencia a cualquier cluster. Sin embargo, es
bastante sensible a una buena inicializacion, de no ser asi puede llegar a dar a lugar
clusteres coincidentes.

* KNN o Vecinos mas proximos

El método de los vecinos mas proximos o KNN es un método utilizado como
clasificaciéon de objetos, aunque también se puede utilizar para regresion. La idea
principal de este algoritmo es clasificar a un determinado objeto con la clase mas
frecuente de sus K vecinos mas proximos (Moujahid y col., 2000).

Para clasificar al nuevo objeto se tendrd en cuenta el numero de vecinos mas
proximos dependiendo del valor que se escoja para k. Por ejemplo, si k = 1, se
asignara el valor del vecino mas proximo. Si se elige un valor de K muy pequefio
entonces el método serd muy sensible al ruido, por otro lado si se elige un valor de K
muy elevado los puntos con los que que se compare podran pertenecer a otras clases.
Por tanto, el valor ideal de K debe ser aquel que sea lo suficientemente grande para
evitar el ruido, pero debe ser pequeiio en comparacion con el nimero de puntos.

Este tipo de algoritmo es de los conocidos como lazy o perezoso, ya que durante la
fase del entrenamiento no construye ningin modelo, sino que simplemente guarda
los ejemplos. Una vez que llegan los elementos a clasificar comparando su similitud
con los ejemplos es cuando realiza la clasificacion. Asimismo, se dice que es local,
ya que asume que la clase de un dato depende solo de los k vecinos mas cercanos.

Entre las principales limitaciones de este algoritmo se encuentran:

* Tiene una alta sensibilidad a los atributos que son irrelevantes y al ruido.
* Es lento si hay muchos datos de entrenamiento.

* Depende de que la funcion de distancia sea la adecuada.

* Le afecta la maldicion de la dimensionalidad

La maldicion de la dimensionalidad (Bellman, 1961) se refiere a que cuando el
volumen del espacio aumenta debido a un incremento de ésta, los datos disponibles
se vuelven dispersos provocando complicaciones a cualquier método que use
términos estadisticos. Es decir, el método KNN funciona correctamente incluso con
una gran cantidad de datos pero siempre y cuando la dimensionalidad no sea alta.

* Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son métodos que se basan en los postulados de la evolucion
bioldgica para conseguir soluciones optimas (Hidalgo y Cervigdn, 2004). Estos algoritmos
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son de gran utilidad con espacios de busquedas extensos y no lineales, en donde otros
métodos no son capaces de encontrar soluciones en un tiempo razonable.

Estos algoritmos trabajan con una poblacién de individuos que representan las soluciones
candidatas a un problema. Tras someter a esta poblacion a determinadas transformaciones y
un proceso de seleccion, se queda con aquellas soluciones mejores. Cada ciclo de
transformacion y seleccion constituye una generacion, por lo que después de n generaciones
queda una sola solucion que es la mas optima.

Arboles de decision

Un arbol de decision es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica,
de tal manera que la decision final se puede determinar siguiendo las condiciones que se
cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas. El conocimiento obtenido durante
el proceso de aprendizaje inductivo se representa mediante un arbol (Barrientos y col.,
2009).

Un arbol graficamente se representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas. Se basa en la
aplicacion de un conjunto de reglas SI-ENTONCES, utilizando funciones logicas que llevan
a disyunciones de posibles resultados (Calancha, 2011).

Entre las principales caracteristicas es que las diferentes opciones posibles a partir de una
determinada condicidon son excluyentes, por lo que siguiendo el arbol se llega a una sola
solucion.

Los valores que pueden tomar las entradas/salidas son discretos o continuos. Cuando son
discretos se denomina clasificacion y cuando son continuos se denomina regresion.

Un aspecto esencial en los algoritmos basados en arboles de decision es la eleccion del
mejor criterio para la division de los datos, por lo que para ello se han desarrollado
diferentes algoritmos que tratan de buscar el criterio ideal. Entre los algoritmos que destacan
estan ID3 y C4.5. Ambos algoritmos generan arboles de decision a partir de datos de
entrenamiento.

Quinlan propuso en 1986 el algoritmo denominado ID3, el cual se basa en la entropia para
elegir el mejor atributo dentro de los existentes para crear el arbol. Una vez elegido el
atributo se realiza una particion de los datos basandose en dicho atributo que representa el
mejor candidato para ramificar el arbol, después se sigue desarrollando el arbol repitiendo
este proceso (Martinez y col., 2013). Este criterio seleccionado favorece a los atributos con
muchos valores lo que no necesariamente es mas adecuado para construir el arbol de
decision.

Posteriormente, Quinlan propuso en 1993 una mejora de este algoritmo al que denomino
C4.5 (Quinlan, 1993). Este algoritmo se basa en la utilizacién del criterio de ratio de
ganancia o gain ratio a la hora de escoger cada nodo en el arbol (Sharma y col., 2013). De
esta forma, se consigue evitar que las variables con mayor numero valores salgan
beneficiadas en la seleccion. Ademas, el algoritmo incorpora una poda basada en un test de
hipotesis que trata de responder a la pregunta de si merece la pena expandir una determinada
rama o no.
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La ganancia de informacion se define seguin la siguiente expresion:

V|

GanInf (S, A)=Entropia(S)— Z > (1)

(ver(4)) N

donde S es una coleccion de objetos, A son los atributos de los objetos y V(A) es el conjunto
de valores que A puede tomar. La entropia por su parte se define como:

Entropia (S) ZZ p;log, p, (2)

Donde S es una coleccion de objetos, Pi esla probabilidad de los posibles valores e 1 son
las posibles respuestas de los objetos.

Entre las ventajas de los arboles de decision destacan (Santa y Veloza, 2013):

» Facilita la interpretacion de la decision adoptada.

* Proporciona un alto grado de comprension del conocimiento utilizado en la toma de
decisiones.

* Reduce el numero de variables independientes.

* Explica el comportamiento respecto a una determinada tarea de decision.

* Permite la clasificacion de nuevos casos siempre y cuando no existan modificaciones
sustanciales en las condiciones bajos las cuales se generaron los ejemplos que
sirvieron para su construccion.

M¢étodos Bayesianos

Los M¢étodos Bayesianos hacen un uso explicito de la teoria de la probabilidad para
cuantificar la incertidumbre. Estos modelos admiten tanto un uso descriptivo como
predictivo. En lo que al modelo descriptivo se refiere, estos métodos facilitan el
descubrimiento de relaciones de dependencia y/o relevancia de sus variables. Por otro lado,
desde el punto de vista predictivo suelen utilizarse como clasificadores.

Hay dos razones principales para considerar estos métodos de gran interés dentro de la
mineria de datos (Mitchell, 1997):

© Son un método practico para realizar inferencias a partir de los datos, induciendo
modelos probabilisticos que después seran usados para razonar sobre nuevos valores
observados. Ademas, permiten calcular de forma explicita la probabilidad asociada a
cada una de las hipotesis posibles, lo que constituye una gran ventaja sobre otras
técnicas.

o Facilitan un marco de trabajo util para la comprension y analisis de numerosas técnicas
de aprendizaje y mineria de datos que no trabajan explicitamente con probabilidades.

Entre las desventajas de estos métodos se encuentra el elevado coste computacional de
ponerlo en practica. Es por ello, que se han realizado suposiciones para poder reducir la
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complejidad de estos modelos. Sin embargo, y pese a las simplificaciones algunos de estos
modelos, como por ejemplo el clasificador de NB, son realmente competitivos y ofrecen
mejores resultados que otras técnicas mas complejas. Ademas, la aparicion de las Redes
Bayesianas han conseguido simplificar el coste computacional del modelo probabilistico sin
pérdida de informacion por parte del mismo.

Entre estos métodos destacan:

o Redes Bayesianas

Las Redes Bayesianas (Rbs) son un modelo probabilistico que relaciona un conjunto
de variables aleatorias mediante un grafo dirigido. Son redes gréficas sin ciclos en el
que se representan variables aleatorias (Rivera, 2011). En las relaciones de
independencia/dependencia de las variables que componen el modelo es donde se
articula el conocimiento. Ademas, de forma numérica se expresa el peso de estas
relaciones cualitativas, para lo que se emplean relaciones de probabilidad.

El hecho de usar una representacion grafica para la especificacion del modelo hace
de las Rbs una herramienta muy atractiva en su uso como representacion del
conocimiento, aspecto muy importante en la mineria de datos. Estas redes son
utilizadas en diversas areas de aplicacion como por ejemplo medicina (Beinlinch y
col., 1989), ciencia (Breese y Blake, 1995) y economia (Hernandez y col., 2004).

o C(lasificador NB

El clasificador de NB es el modelo con redes de base bayesianas mas simple. Se
encuentra fundamentado en el teorema de Bayes con algunas hipdtesis que lo
simplifican. De forma resumida se podria decir que este clasificador considera que la
presencia o ausencia de una caracteristica particular no estd relacionada con la
presencia o ausencia de cualquier otra caracteristica.

Entre las principales caracteristicas de los métodos bayesianos destacan (Malagon, 2003):

o Cada ejemplo observado va a modificar la probabilidad de que la hipotesis formulada
sea correcta, reduciéndola o incrementandola.

o Estos métodos son robustos al posible ruido presente en los ejemplos de entrenamiento,
e incluso a la posibilidad de tener datos erréneos en los mismos.

o Los métodos bayesianos permiten tener en cuenta en la prediccion de la hipotesis el
conocimiento a priori o conocimiento del dominio en forma de probabilidades.

2.4.3 Aplicaciones de la Mineria de datos

La mineria de datos abarca una gran variedad de aplicaciones donde estan involucradas tanto
empresas como organismos de investigacion, gubernamentales, universitarios, etc. A continuaciéon
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se listan algunos ejemplos de los principales ambitos de aplicacion (Vallejos, 2006):

+  Ambito de la empresa

@)

Deteccion de fraudes en las tarjetas de créditos. En Estados Unidos se desarrolld el
Falcon Fraud Manager, €l cual, es un sistema inteligente que examina transacciones,
propietarios de tarjetas y datos financieros para detectar y mitigar fraudes. Este sistema
esta permitiendo ahorrar mas de seiscientos millones de dolares americanos cada afio.

Conocer por qué se dan de baja los clientes en una compafiia de telefonia mévil. Este
estudio lo realiz6 una operadora espafiola que tenia como principales objetivos: saber
qué perfil tenian los clientes que se daban de baja y la prediccion del comportamiento de
sus nuevos clientes. En base a este conocimiento adquirido la compania aplicé cambios
de cara a mantener e incrementar la cartera de clientes.

Predecir la audiciencia televisiva. La British Broadcasting Corporation (BBC) de Reino
Unido emplea un sistema basado en redes neuronales y arboles de decision aplicados a
datos historicos que posee la cadena para ayudar a determinar la audiencia de un
determinado programa y su mejor momento de emision.

»  Ambito de la Universidad

@)

Conocer la relacidon entre el trabajo de los recién titulados en la universidad y los
estudios cursados. En Méjico se llevo a cabo un estudio acerca de los recién titulados de
la carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales del Instituto Tecnoldgico de
Chihuahua II. Lo que se pretendia conocer era si el plan de estudios facilitaba la
insercion laboral a los que acababan de terminar la carrera. Dicho estudio utilizaba las
variables de sexo, edad, escuela de procedencia, nivel econdmico del estudiante ....

e Ambito Cientifico

o

Proyecto SKYCAT. EI Second Palomar Observatory Sky Survey tras recopilar mas de
tres terabytes en imagenes, digitalizé 3000 fotografias con una resolucion de 16 bits por
pixel con el objetivo de formar un catdlogo con todos esos objetos.

El sistema Sky Image Cataloging and Analysis Tool (SKYCAT) se basa en técnicas de
agrupamiento y arboles de decision para poder catalogar objetos tales como: estrellas,
planetas, sistemas, galaxias ... Estos datos permiten a los astrofisicos mejorar la
comprension del universo.

Por otro lado, entre los tipos de datos a los que se les pueden aplicar técnicas de mineria de datos
destacan (Zaine, 1999):

* Archivos de texto. Como es el texto simple o binario

* Bases de datos relacionales. Poseen tablas que contienen entidades o atributos y se hallan

relacionadas con otras tablas.

* Base de datos transaccionales. Son un conjunto de datos que representan transacciones.
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* Multimedia. Como pueden ser videos, imagenes o audios. Se pueden almacenar en base de
datos relacionales u orientados a objetos.

* Series de tiempo. Son flujos continuos de informacidon como pueden ser actividades en sitios
web.

* Internet. Es el repositorio de datos mas heterogéneo y dinamico. La informacién reside en
textos, audios, etc.

2.4.4 Algoritmo clasificador bayesiano ingenuo o NB

Desde el punto de vista de las redes bayesianas se trata de uno de los casos mdas simples. Su
estructura de red es fija y solo es necesario conocer las probabilidades. La hipotesis de
independencia asumida por este clasificador da un lugar a un modelo grafico probabilistico en el
que existe un unico nodo raiz, y en el que todos los atributos son nodos hojas que tienen como
unico padre tiene al nodo raiz. En la lustracion 2 se puede observar esta caracteristica:

Remitente

Buenas

llustracion 2: Grafo de Naive Bayes

Donde Remitente es el nodo raiz, y “;Qué tal?”, “Buenas” y “Saludos” son los nodos hojas. Esta
red se modela sobre el hecho de que una carta puede ser escrita por un remitente que comienza
diciendo: ";Qué tal?", "Buenas" o "Saludos" (por su puesto, una carta puede empezar de muchas
mas formas) teniendo una determinada probabilidad de ocurrencia cada palabra dado el remitente.

En las Ilustraciones 3 y 4 se muestran dos ejemplos con dos remitentes distintos: Juan y Manuel
donde cada uno de ellos tiene una probabilidad de ocurrencia diferente. En dicho ejemplo, se
muestra que Juan es mas probable que sea un remitente que Manuel, y por otro lado indica que la
palabra mas probable con la que comienza un correo Juan es “Buenas”, mientras que las palabras
que con mas probabilidad puede empezar un correo Manuel son “Qué tal” y “Buenas”.
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llustracion 3: Ejemplo grafo Juan Ilustracion 4: Ejemplo grafo Manuel

Este modelo descrito se dice que es de NB ya que la forma del grafo indica que existe
independencia entre cada posible palabra una vez que se conoce al remitente.

A pesar de la larga tradicion que siempre ha tenido este algoritmo dentro del mundo del
reconocimiento de patrones (Duda y Hart, 1973), no fue hasta finales de los afios ochenta cuando
aparece por primera vez dentro de la literatura relacionada con el aprendizaje automatico (Cestnik y
col., 1987). Ha sido utilizado con bastante éxito dentro del aprendizaje automatico a la hora de
clasificar textos. De hecho, una de las principales aplicaciones es la de reconocer emails que son
spam y separarlos de aquellos emails que si son deseados por el receptor.

Desde un punto de matematico, este algoritmo se basa en el teorema de Bayes, el cual da nombre a
los métodos bayesianos, y fue publicado en 1763 y dice:

Sea {Ai,....,A,,.....,An} un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes y exhaustivos, y tales que la
probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero. Sea B un suceso cualquiera del que se conocen
las probabilidades condicionales P(BJA;i). Entonces, la probabilidad P(Ai/B) viene dada por la
expresion:

(B|4)P(4)
P(B)

P
P(4,B)= 3)

donde P(A;) son las probabilidades a priori, P(B|A;) es la probabilidad de B en la hip6tesis Aiy P(Aj|
B) son las probabilidades a posteriori.

El anterior teorema vincula la probabilidad de A dado B con la probabilidad de B dado A. Dicho de
otra forma, sabiendo la probabilidad de tener por ejemplo un dolor de cabeza dado que se tiene
gripe, se podria saber (si se tiene algin dato mas) la probabilidad de tener gripe si se tiene dolor de
cabeza.

El clasificador de NB introduce la simplificacion de considerar que la presencia o ausencia de una
caracteristica particular no estd relacionada con la presencia o ausencia de cualquier otra
caracteristica (Mitchell, 2005). Es decir, introduce la independencia condicional de las variables
predictoras dada la variable clase.
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Dentro de las ventajas de este clasificador destacan:
* Ventajas

© Es un algoritmo sencillo de implementar y entender (Cheng y Greiner 1999)

o Es bastante eficiente, robusto y tiene una alta precision (Cheng y Greiner 1999).

o Posee un fundamento matematico sélido.

© Puede discriminar atributos importantes de lo que no lo son.

© En dominios naturales ha demostrado comportarse tan bien como otros métodos mas
sofisticados. Llega incluso a ser comparable con los arboles de decision y redes de
neuronas.

* Desventajas

o El asumir la independencia de sus atributos hace que la calidad de los resultados
obtenidos decaiga en el caso de que los atributos se encuentren relacionados entre si.
(Martinez-Arroyo, 2006)

o En el caso de que hay variables continuas es necesario discretizarlas previamente.

o Coste computacional alto.

o Exige conocimiento a priori.

o Es necesario tener un conjunto de entrenamiento con un volumen medio o alto.

2.5 Métodos ponderados de NB

El clasificador de NB es extremadamente simple y aun asi llega a obtener muy buenas
aproximaciones como clasificador (Lewis, 1998). Estos buenos resultados se producen a pesar de la
hipotesis simplificadora de independencia de atributos. De hecho, llega a obtener resultados
comparables a los obtenidos con otros clasificadores mas complejos como son los arboles de
decision (Zaidi y col., 2013).

Sin embargo, en la practica la independencia entre atributos suele violarse, por lo que los resultados
obtenidos estan por debajo de todo lo 6ptimo que deberian ser. Debido a esto, se han generado toda
una gran cantidad de trabajos que han tenido como objetivo tratar de paliar este problema.

Las diferentes propuestas de mitigacion que se han realizado a lo largo del tiempo pueden
clasificarse de acuerdo a dos categorias (Zaidi y col., 2013):

* Me¢étodos semi-Naive Bayes. Esto métodos se caracterizan por relajar la hipotesis de
independencia.

* Me¢étodos de ponderacion de atributos. En estos métodos se trata de establecer pesos a cada
uno de los atributos "ya que no han recibido toda la atencion merecida" (Zaidi y col., 2013).

En lo que a los métodos semi-Naive Bayes se refiere muchos investigadores han extendido el
algoritmo original junto con un pequefio nimero adicional de dependencias entre atributos con la
idea de mejorar los resultados (Zheng y Webb, 2000). Ejemplos de este tipo podemos encontrar es
el Tree-Augmented Naive Bayes (Friedman y col., 1997) y Average n-Dependence Estimators
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(Webb y col., 2011). Normalmente estos tipos de algoritmos limitan la estructura de red de
dependencia a estructuras de tipo arbol, o mas en general a estructuras de tipo grafico que pueden
ser aprendidas.

Es de destacar que el uso de seleccion de atributos y ponderacion de atributos estableciendo pesos
se encuentran estrechamente relacionados. Ya que, por ejemplo, la seleccion de atributos previos a
la aplicacion de NB seria similar a un método que establezca pesos a los atributos y asigne el valor
0 a aquellos que considere menos relevantes para la prediccion.

En 1994 Langley y Sage propusieron el clasificador selectivo de Bayes, utilizando seleccion de
caracteristicas o atributos con la idea de eliminar aquellos atributos redundantes. La técnica se
basaba en la busqueda a través del espacio completo de todos los subconjuntos de atributos. El
algoritmo se basa en un proceso iterativo de ir afiadiendo un atributo a un conjunto de atributos (que
se inicializa vacio) e ir midiendo su capacidad de prediccion como clasificador. El algoritmo
termina cuando la adicion de cualquier otro atributo reduce la precision del resultado. El orden en el
que han sido anadidos los atributos al conjunto determina lo significativos que son para la
clasificacion. Basado en este método surgio el algoritmo de Correlation-Based Feature Selection
que utilizaba una medida de correlacion como métrica para determinar la relevancia de los atributos
(Hall, 2000).

Es de destacar la gran tendencia que ha habido en la utilizacién de arboles de decision para mejorar
algoritmos de aprendizaje automatico, y entre ellos, el algoritmo de NB. En esta linea destaca la
mejora propuesta por los investigadores Chotirat Ratanamahatana y Dimitrios Gunopulos del
departamento de ciencias de la computacion de la Universidad de California en el 2003,
proponiendo una combinacion entre los métodos de NB y el algoritmo C4.5 de los arboles decision
(Ratanamahatana y Gunopulos, 2003). En dicho trabajo se demuestra que el método de NB
funciona mejor si se utilizan solo aquellas caracteristicas que el algoritmo C4.5 selecciona para la
construccion de arboles de decision. Solo aquellos atributos que aparecen en los 3 niveles mas altos
de un arbol de decision son utilizados para la construccion del modelo de NB. Dicha mejora es
evidente en aquellos dominios donde C4.5 funciona mejor que NB, llegando incluso a mejorar los
resultados del propio algoritmo C4.5.

Desde el punto de vista de la ponderacion de los pesos de los atributos, uno de los primeros trabajos
relacionados fue realizado por Hilden y Bjerregaard en 1976 (Hilden y Bjerregaard, 1976). Esta
propuesta usa solo un peso, por lo que no realiza estrictamente una ponderacion de atributos, sino
trata mas bien de reducir los efectos de la hipdtesis de independencia cuando no se cumple. Por
ejemplo, establecer el peso de los atributos a 1 es una buena idea pero solo cuando la hipotesis de
independencia se cumple en gran medida. Variando el peso a otros valores entre 0-1 para problemas
en los que si existian dependencias entre variables se obtienen mejores resultados.

Posteriormente, Harry Zhang y Shengli Sheng de la Universidad de New Brunswick y la
Universidad de Western Ontario presentaron el estudio cientifico Learning Weighted Naive Bayes
with Accurate Ranking (Zhang y Sheng, 2004). En dicho trabajo se estudia cual es la forma de
obtener los pesos de los diferentes atributos de forma mas precisa para obtener resultados mas
ajustados a la realidad.

Para dicho fin exploran varios métodos: el método de la ganancia de ratio, el método de Hill
-Climbing y el método de Markov Chain Monte Carlo, asi como combinaciones entre dichos
métodos. Para medir la calidad de los resultados obtenidos se basaron en el AUC?,

3 AUC significa "area bajo la curva ROC". La curva ROC es un grafico que demuestra el rendimiento de un modelo
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Dicho estudio llega a la conclusion que el uso combinado del método de la ganancia de ratio para el
calculo de los pesos de los atributos, para posteriormente modificarlo usando el método de Hill-
Climbing obtiene los mejores resultados. Los resultados obtenidos mejoran los resultados que se
obtienen para el método clésico.

Posteriormente han surgido otros métodos como el propuesto por Hall (2007) donde el peso
asignado a cada atributo es inversamente proporcional a la profundidad a la que se encuentran en un
arbol de decision, el cual, en cierta forma es bastante parecido al propuesto por Chotirat
Ratanamahatana y Dimitrios Gunopulos.

Por ultimo, es de destacar el método propuesto en Ferreira y colaboradores en el 2001, al utilizar
discretizacion basada en la entropia para atributos numéricos y asignar un peso a cada particion del
atributo de forma proporcional a su capacidad predictiva de clasificacion.

2.6 Resumen del Analisis Bibliogrdfico

La busqueda de conocimiento 1til y no obvio dentro de grandes volumenes de datos es lo que se
conoce como mineria de datos. En el actual paradigma donde el conocimiento se sitia como un
valor muy cotizado no s6lo por organizaciones empresariales, sino ademas dentro del mundo
académico y cientifico, es de vital importancia la obtencion y/o mejora de los actuales algoritmos de
extraccion de patrones de conocimiento a partir de grandes volimenes de datos.

Aunque estas mejoras soélo sean significativas en un determinado rango de datos, o s6lo mejoren un
porcentaje relativamente pequefio con respecto a otros algoritmos previamente existentes, pueden
dar lugar a aplicaciones en la vida real que sean importantes.

Desde el punto de vista de una organizacion empresarial es de gran importancia su aplicacion
dentro de Bussiness Intelligence. Muchas organizaciones so6lo se guian por los resultados
econdmicos, lo cual equivale a conducir guiado solamente por el espejo retrovisor. Dicho en otras
palabras, cuando se presenta un mal balance econémico ya es tarde porque no se ha podido evitar
un problema que ya estaba dando signos de existir previamente. Un ejemplo seria la de una empresa
de seguros de automociéon que no es capaz de perfilar correctamente aquellos clientes con mas
riesgo de siniestro, o el de una empresa de telefonia que no es capaz de detectar a tiempo los
cambios en el mercado relativo a las preferencias del usuario.

Otras aplicaciones muy importantes son aquellas relativas a la investigacion cientifica. Por ejemplo,
detectar qué impacto tiene en el medio ambiente el uso de un determinado insecticida, o conocer los
efectos o causas de una determinada enfermedad. Por supuesto, existen muchas mas disciplinas
donde estos algoritmos pueden aplicarse como son la robética o el reconocimiento facial.

El proceso de extraccion del conocimiento se realiza en diversas etapas siendo la mineria de datos
una de ellas: fase de seleccion de datos, fase de preprocesamiento, fase de transformacion, fase de
mineria de datos y fase de interpretacion y evaluacion.

Tal y como se ha visto hay una amplia variedad de tareas y métodos dentro de la mineria de datos.
Entre las tareas existentes destacan la clasificacion, categorizacion y regresion. Por otro lado, entre

de clasificacion en todos los umbrales de clasificacion. La curva representa dos parametros: Tasa de verdaderos
positivos y tasa de falsos positivos.
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las principales técnicas destacan: redes neuronales, SVM, método de los vecinos mas proximos,
arboles de decision, agrupamiento difuso y los métodos bayesianos. Estas técnicas puedes ser de
aprendizaje no supervisado, supervisado y semi-supervisado. Las diferencias entre una u otra
técnica radica en disponer de un conocimientoa priori a la hora de tratar los datos. Como es de
esperar aquellos algoritmos supervisados ofrecen mejores resultados dado que se dispone de un
conocimiento previo.

Los métodos bayesianos destacan porque admiten tanto un uso predictivo como descriptivo de una
tarea. Es decir, se pueden utilizar para realizar predicciones asi como para descubrir relaciones de
interés dentro de las variables de un problema. A pesar de lo complejo que puede ser trabajar con
probabilidades, dentro de los métodos bayesianos hay simplificaciones como es el caso del
algoritmo clasificador de NB que facilitan bastante los célculos.

El clasificador de NB si bien es sencillo de entender e implementar tiene algunas desventajas
importantes derivadas de la hipotesis de independencia condicional. El hecho de que existan
relaciones de dependencia entre sus variables hace que este método pierda eficacia en sus
resultados.

Para corregir dichas deficiencias se han realizado diversas propuestas, las cuales pueden dividirse
en dos tipos principales: métodos de semi-Naive Bayes, basados en relajar la hipotesis de
independencia, y ponderacion de atributos, basados en introducir para cada uno de los atributo un
peso.

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master es corregir esta deficiencia que presenta el algoritmo
supervisado de NB cuando existen relaciones de dependencia entre las variables que componen el
problema. Para ello, se propondra un método ponderado de este algoritmo. De esta forma se mejora
uno de los algoritmos que presentan mayores ventajas tales como que puede tener un uso
descriptivo y predictivo, y que es sencillo de entender.

Para poner en valor la mejora obtenida se comparan los resultados obtenidos con otros algoritmos
de relevancia tanto supervisados como no supervisados. Por parte de los algoritmos no supervisados
se propone el algoritmo de agrupamiento difuso o Fuzzy Clustering, el cual permite encontrar un
conjunto de prototipos representativos de cada cluster y los grados de pertenencia a cada dato. Por
otro lado, los algoritmos supervisados con los que se comparan son: KNN o vecinos mas proximos,
el cual es un algoritmo clasico donde cada nuevo objeto se considerard en base al numero K de
vecinos mas proximos al mismo; y SVM, el cual es una algoritmo relativamente reciente con el que
se han obtenido resultados muy 6ptimos. Dicho algoritmo busca un hiperplano que separe de una
forma Optima a los puntos de una clase y de la otra. Por ultimo, se comparan los resultados
obtenidos con otro algoritmo de NB ponderado que utiliza el algoritmo C4.5 para seleccionar los
atributos a aplicar.
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3. Solucion Propuesta

Tal y como se ha establecido en capitulos previos, el objetivo de este Trabajo de Fin de Master es
encontrar un clasificador de NB Ponderado (en adelante NBP) que mejore las limitaciones que
presenta el original. El clasificador de NB se basa en el teorema de Bayes pero con la hipotesis
simplificadora de que las variables que intervienen en el resultado final son independientes entre si.

En el presente capitulo se presenta formalmente el clasificador de NB original y después se presenta
el método ponderado. Dicho método ponderado trata de mejorar dicho clasificador corrigiendo al
menos de forma parcial el error cometido al considerar que todas las variables que intervienen son
independientes entre si. Asimismo, se expone el pseudocddigo resaltando de esta manera las
caracteristicas principales del método propuesto.

Por ultimo, se expone un método que combina los algoritmos C4.5 y de NB utilizando el primero
para seleccionar aquellos atributos a tener en cuenta por el clasificador de NB.

3.1 Formalismo matemadtico del clasificador de NB

Dado un conjunto de datos tanto de entrenamiento como de test, y dada la funcion f(x) que
clasifique a dichos ejemplos, la idea de usar el teorema de Bayes radica en estimar las
probabilidades a posteriori consistente con el conjunto de datos de entrenamiento para escoger la
hipotesis mas probable.

Dado un ejemplo x representado por una serie de valores. Si la descripcion del ejemplo viene dado
por los valores <a,,a,,as,...a,> | el clasificador de NB estimard como hipotesis mas probable
aquella que cumpla la maxima probabilidad a posteriori V',

vMAPZargmaxP(vj|a1,a2,a3...,an) (4)
eV

donde vj es el valor de la funcidn de clasificacion f(x) en el conjunto finito V. Aplicando el teorema
de Bayes la anterior expresion queda:

Pla,,a,,a,...a,|v;)plv,

:argmax( ( 1045, 43 ‘ J)p( ,)) )
ver P(al,az,,ay..an)

En realidad, solo importa el numerador ya que el denominador no depende de Vv, y ademas los

valores a,,d,... son constantes, por lo que:

ZanmaxP(al,az,a3...an|vj)p(vj) (6)
VeV

Donde p(v;) puede ser estimado contando con la frecuencia con la que ocurre cada valor v, en
el conjunto de entrenamiento y dividiéndolo por el nimero total de ejemplos que forman este
conjunto. Para estimar el término P (al,az,ay-.a,,lvl,») que son las veces que para cada categoria
aparecen los valores del ejemplo x, es necesario recorrer todo el conjunto de entrenamiento. Este
calculo es muy complicado cuando hay un nimero muy elevado de ejemplos, por lo que se recurre a
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la hipotesis de independencia condicional.

La anterior suposicion de que los atributos son independientes entre si nos permiten factorizar la
anterior expresion que queda de la forma:

P(al,az,a3...a,,\vj>:H P(ai|V‘/) (7)

Por ultimo, sustituyendo este nuevo término en la expresion la maxima probabilidad a posteriori, la
aproximacion del clasificador de Bayes Naive queda:

vy=argmax P(v))[ ] Pa;|v)) (8)

VeV

donde as probabilidades P(ai|vj) resultan mucho mdas sencillas de estimar que las
P(al,az,ay..an)

3.2 Clasificador NBP

El método ponderado que se propone en este Trabajo de Fin de Master se trata basicamente de
realizar un ajuste de las probabilidades P (a l-|V_,») obtenidas en el apartado anterior. Dicho ajuste
no se realiza al azar sino que sigue una serie de criterios.

3.2.1 Hipotesis/criterios seguidos para el método propuesto

La idea de realizar un ajuste de dichas probabilidades originales ha sido extraida del trabajo
Learning Weighted Naive Bayes with Accurate Ranking (Zhang y Sheng, 2004). En dicho trabajo, se
defiende la ponderacion de los diferentes atributos que participan en el problema a clasificar. La
necesidad de ponderar los atributos surge de la hipdtesis de independencia condicional, la cual,
apenas se da en la realidad. Para ello se proponen diferentes métodos como son: Gain Ratio, Hill
Climbing y Montecarlo.

En el método propuesto no se utilizaran ninguno de estos métodos pero nos sirve de idea a la hora
de proponer otra serie de criterios que se enumeran a continuacion:

1. Se ordenan los atributos <a;,a,,a;,...a,> en orden mayor a menor de ganancia de
informacion Gainlnf( ;) a la hora de comenzar a ajustar las probabilidad de cada uno de
ellos. Esta idea se basa en el algoritmo ID3 de los arboles de decision.

2. Para cada uno de los atributos, la iteracion consiste en variaciones del valor de los
coeficientes de probabilidad original P (a,]v j) del orden 1%, 2%, 3% y asi sucesivamente.

3. Para cada uno de los atributos, se incrementa en un determinado % el coeficiente de
probabilidad de una determinada probabilidad a priori P (a,|v;) Inc(%) vy se reduce en el

28



mismo % para el resto de probabilidades a priori z P (al.|vj)-Desinc(%) . De tal

ik j#1
forma que si para un coeficiente de probabilidad se incrementa un 3%, la reduccion en
conjunto para el resto de coeficientes debe ser un 3%.

4. Se da mas peso a aquellas probabilidades a priori que sean mayores P'(a;|v j) , Y se
reduce para el resto. Es decir, si un atributo puede tomar los valores “alto” o “bajo”, y el
valor “alto” esta relacionado con el resultado de clasificacion mas probable y el valor “bajo”
con el menos probable, se da mas peso al coeficiente de probabilidad del valor “alto” y
menor peso al coeficiente de probabilidad del valor “bajo”.

5. Una vez que se han modificado los coeficientes de probabilidad de un atributo en concreto
se vuelve aplicar el modelo obtenido a los datos. Si el resultado obtenido es mejor o igual
que el que se tenia previamente, se continuan modificando los siguientes atributos. En caso
contrario, se para el proceso y se recuperan con los coeficientes previos que daban mejor
resultado. Para saber si el resultado obtenido es mejor o peor se comparan las maximas
probabilidades a posteriori v',, obtenidas con el nuevo modelo con el resultado que se
conoce previamente con los datos de prueba p,,

Z F(py=v's) )

Donde 1 toma los valores de cada caso a clasificar. El resultado de la funcion
1A . . . . . .
F(pnb_v'nb) esO si v', y p, soncoincidentesy toma el valor 1 si no coinciden.
1 1

Por tanto, si el nimero que se obtiene del sumatorio es mayor tras la aplicacion de un
determinado modelo significa que la adecuacion es peor.

6. Una vez que el punto anterior devuelve un modelo, se vuelve a aplicar la misma ldgica pero
variando el punto 4. La variacién consiste en dar mas peso al coeficiente de probabilidad
con menos probabilidad a priori P ''(a;|v j) . Es decir, volviendo al ejemplo anterior del
atributo que puede tomar los valores “alto” o “bajo”, se da menos peso al coeficiente de
probabilidad asociado al valor “alto” y se le da mas peso al coeficiente de probabilidad
asociado al valor “bajo”.

7. Una vez finalizado el modelo obtenido en el punto anterior, se vuelve a aplicar la misma
logica de los pasos del 1 al 5, pero modificando el punto 1. Dicha modificacidon consiste en
ordenar los atributos <a,,a,,a;,...a,> en orden de menor a mayor de ganancia de
informacion Gainlnf( a,)

8. Por ultimo, se evalian los modelos obtenidos en los puntos 5, 6, y 7, y se escoge el que

mejor resultado obtenga después de aplicarlos sobre el conjunto de datos.

3.2.2 Pseudocddigo del método propuesto

Los 7 pasos expuestos en el subapartado anterior se pueden expresar en el siguiente pseudocodigo:

Entero i,1y m;
Array atributos;
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Array probabilidades a priori;
Inicio

leer (atributos); en orden de mayor a menor de ganancia de informacion.
leer (probabilidades a priori); en orden creciente de probabilidades a priori.

V atributo € idondei=1,2,3,4...
V probabilidad a priori ¢« ldondel=1,2,3,4

MIENTRAS m = 1, 2, 3... hasta modelo éptimo segin 2 F({’nb_v )

datos € NB; aplicar el modelo Naive Bayes
MIENTRAS i=1, 2,3 ... maximo de atributos
YV 1=1,2,3.. maximo de probabilidades a priori
ordenar (P (a;| v;)) de mayor a menor respecto probabilidad a priori
Si Pla;|v,) >= WV P(a'|v,') Entonces
P(a;|v;)-m% ; Se incrementa
sino
P(a,|v,)- Desinc(m%) ; Se decrementa
fin si

datos <« NB'; aplicar el modelo Naive Bayes
Evaluar(datos) segin Z F ({?nb—v ;nb)

Si es igual o mejor
entonces
SEGUIR_MIENTRAS i
SEGUIR_MIENTRAS m
sino
FIN_MIENTRAS i
FIN_MIENTRAS m
fin si

MIENTRAS m =1, 2, 3... hasta modelo éptimo segiun Z r ({%b_";nb)

datos € NB; aplicar el modelo Naive Bayes
MIENTRAS i=1, 2, 3 ... maximo de atributos
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VY 1=1,2,3 .. maximo de probabilidades a priori

ordenar (P (ai | vl)) de menor a mayor respecto probabilidad a priori

Si Pla;|v,) <= VY P(a,'|v,") Entonces
P(a;|v;)'m% ; Se incrementa

sino
P(a,;|v,)-Desinc(m%) ; Se decrementa

fin si

datos € NB"; aplicar el modelo Naive Bayes
Evaluar(datos) segun Z F( Dup=V i,nb)

Si es igual o mejor

entonces
SEGUIR_MIENTRAS i
SEGUIR_MIENTRAS m

sino
FIN_ _MIENTRAS i
FIN_MIENTRAS m

fin si

leer (atributos); en orden menor a mayor de ganancia de informacion.

MIENTRAS m =1, 2, 3... hasta modelo 6ptimo segln z r (€7nb_v ;nb)

datos € NB; aplicar el modelo Naive Bayes
Y atributo € idondei=1,2,3,4...
MIENTRAS i=1, 2, 3 ... maximo de atributos

V 1=1,2,3.. maximo de probabilidades a priori
ordenar (P(a;|v,)) de mayor a menor respecto probabilidad a priori
Si Pla;|v,) >= ¥V P(a'|v,') Entonces
P(a;|v;)-m% : Se incrementa

sino
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P(a,|v,)- Desinc(m%) ; Se decrementa
fin si

datos < NB"; aplicar el modelo Naive Bayes
Evaluar(datos) segtin z F (l[’nb_" [’nb)

Si es igual o mejor
entonces
SEGUIR_MIENTRAS i
SEGUIR_MIENTRAS m
sino
FIN_MIENTRAS i
FIN_ MIENTRAS m
fin si

Si NB'<NB" <NB" o NB" <NB'<NB"
entonces

devolver (NB")
si NB'<NB" < NB" o NB" <NB'<NB"
entonces

devolver(NB")
si NB" <NB" <NB'o NB" <NB" <NB'
entonces

devolver(NB')
fin si

Fin

3.3 Seleccion de caracteristicas de NB utilizando arboles de decision

La seleccion de caracteristicas de NaiveBayes utilizando arboles de decision (Ratanamahatana,
Gunopulos, 2003) ha demostrado tener un mejor rendimiento comparado con el método de NB
original y el algoritmo C4.5 utilizado en los arboles de decision. Chotirat Ratanamahatana y
Dimitros Gunopulos del departamento de ciencias de computacion de la Universidad de California,
desarrollaron este método donde combinaron ambos algoritmos de naturaleza diferente.

Este trabajo se basa en el hecho de que en dominios donde el algoritmo de NB presenta peores
comportamientos debido a que los atributos estan relacionados entre si, el algoritmo C4.5 de arboles
de decision presenta mejores resultados. La idea principal es utilizar el algoritmo C4.5 para
seleccionar a aquellos atributos que son mas importantes (llegando en algunos casos a la mitad de
los que originalmente existian) y posteriormente aplicar el algoritmo de NB utilizando solamente
los atributos previamente seleccionados.

La combinacion de ambos algoritmos ha llegado a tener incluso mejor comportamiento en aquellos
dominios donde el algoritmo C4.5 mejora al de NB. La combinacion propuesta de ambos
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algoritmos tiene los siguientes pasos:

1.

9]

De los datos de entrenamiento se toma una muestra del 10%
Se ejecuta el algoritmo C4.5 sobre los datos obtenidos en el paso 1.

Se seleccionan los atributos que aparecen solamente en los 3 primeros niveles del arbol de
decision simplificado.

Se repite 5 veces los pasos (1 al 3)
Se forma una unidn de todos los atributos de las 5 iteraciones.

Se ejecuta el modelo de NB sobre los datos de entrenamiento y de prueba utilizando so6lo las
caracteristicas obtenidas en el paso 5.
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4. Resultados obtenidos

4.1 Colecciones de datos utilizadas

En el presente Trabajo de Fin de Master se han utilizado 6 conjuntos de base de datos que se
encuentran en la pagina web http://cml.ics.uci.edu/. Esta web pertenece a la Universidad de
California en Irvine (en adelante UCI) y contiene bases de datos para el desarrollo de algoritmos
relacionados con los sistemas inteligentes y de aprendizaje automatico. De entre todas las
colecciones se escogen las siguientes:

* Coleccion 1. Base de datos del servicio de transfusion de sangre del hospital de Hsin-Chu
en Taiwan (I-Cheng Yeh, 2008). Estos datos han sido donados por el profesor I-Cheng Yeh
del departamento de Gestion de la informacion de la Universidad de Chung-Hua. Se
compone de 748 conjuntos de datos. Los atributos de los que se compone son:

©  Recency: Son los meses desde la tiltima donacioén

o Frecuency: Total de nimero de donaciones

©  Monetary: Total de sangre donada en centimetros ctibicos

o Time: Meses desde la tiltima donacion

© Donated: Una variable que puede tener dos valores 0 o 1 que indica si la persona don6
sangre en marzo del 2007. El valor 0 significa que no lo hizo, y el valor 1 indica que si.

¢ Coleccion 2. Base de datos de autentificacion de billetes de banco.

El propietario de estos datos es el profesor Volker Lohweg de la Universidad de Ciencias
Aplicadas de Ostwestfalen-Lippe (Lohweg, 2012). Estos datos contienen informacién acerca
de imdgenes que fueron tomadas de billetes de bancos genuinos y falsos. Se compone de
1372 conjuntos de datos. Estos datos contienen cinco atributos:

* Jariance of Wavelet Transformed image. Atributo relacionado con la varianza de la

transformada de wavelet de la imagen.
»  Skewness of Wavelet Transformed image. Atributo relacionado con la asimetria de la

transformada de wavelet de la imagen.
= Curtosis of Wavelet Transformed image. Atributo relacionado con la nitidez del pico

de la transformada de wavelet de la imagen.
* Entropy of Image. Atributo relacionado con la entropia de la imagen.
* Class. Clasifica los billetes dependiendo de si son genuinos o falsos.

* Coleccion 3. Base de datos de la planta de iris
Esta es quizéas una de las colecciones mas utilizadas para el reconocimiento de patrones y

fue creada por R.A Fisher (Fisher, 1936). Se compone de 150 conjuntos de datos. Los
atributos de los que se compone son:
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= Sepal length: Longitud del sépalo

= Sepal width: Anchura del sépalo

= Petal width: Anchura del pétalo.

=  Petal length: Longitud del pétalo.

= (Class: Setosa, Versicolour y Virginica.

Coleccion 4. Base de datos de Evaluacion de coches

Este conjunto de datos pertenece a los trabajos realizados por M. Bohanec y V. Rajkovic
cuya finalidad era construir un modelo que evaluara los autos conforme a una serie de
caracteristicas (Bohanec y Rajkovic, 1997). Se compone de 1728 conjunto de datos. Los
atributos de los que se compone son:

*  Buying: Precio de compra.

*  Maint: Precio del mantenimiento.

* Doors: Numero de puertas.

*  Persons: N° de personas que puede llevar el coche.
* Lug boot: Tamaiio del maletero

* Safety: Seguridad del vehiculo.

Coleccion 5. Conjunto de datos de Hayes-Roth

Se trata de un conjunto de datos utilizado para estudios sociales creados por Barbara y
Frederick Hayes-Roth (Hayes-Roth, 1989). Se compone de 132 conjuntos de datos. Los
atributos son los siguientes:

* Name. Nombre (atributo representado numéricamente para instancia)

* Hobby. Aficién (atributo representado numéricamente)

* FEdad. Edad (divido en rangos y se representa numéricamente)

*  Educacion. Nivel de estudios (se representa numéricamente)

*  Marital Status. Estado civil (se representa numéricamente)

* C(lass. Clase social (Se representa segun categorias dependiendo de la clase social)

Coleccion 6. Colecciones de datos de puentes de Pittsburg.

Se trata de un conjunto de datos acerca de los puentes de Pittsburgh. Los creadores de esta
base de datos son Yoram Reich & Steven J. Fenves del departamento de ingenieria civil y
del centro de investigacion en disefio de ingenieria de la Universidad de Caregie Mellon en
Pittsburg (Reich y Feves, 1990). Inicialmente el nimero de variables de esta coleccion eran
13 pero para este trabajo se han reducido a 7. Se compone de 106 conjuntos de datos
(inicialmente eran mas). Los atributos son los siguientes:

*  Purpose. Proposito del puente.
* Lanes. Tipo de Carril
e (Clear-G. Atributo no especificado.
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e T-or-D. Indica si esta cubierto
*  Material. Tipo de material

* Span. Longitud del puente.

* Class. Indica el tipo de puente.

En la tabla 2 se describen las principales caracteristicas de las colecciones anteriormente descritas:

Coleccion N° Filas N° N° Mediana Desv. Tipica
atributos  Result.
Clasific.
1 748 4 2 0.02399705 0.02268229 0.02072269
2 1372 4 2 0.1544309 0.133703 0.1506597
3 150 4 3 0.6521269 0.6962069 0.3503707
4 1728 6 4 0.08762667 0.06017212 0.07276803
5 132 5 3 0.09100734 0.1516789 0.08307796
6 106 7 7 0.1217417 0 0.1681043

Tabla 2: Colecciones de datos

Donde los siguientes conceptos significan:
* Coleccion. Es el identificador de la coleccion
* N°Filas. Es el nimero de registros que tiene la coleccion de datos.

* N° Atributos. Es el numero de atributos que tiene la coleccion en funcion de los cuales se
clasifica. Por ejemplo, en el caso de la coleccion 1, estos atributos son 4: recency, frecuency,
monetary y time.

* N° Resul. Clasific. Es el numero de posibles resultados que puede tener la clasificacion. En
el caso de la coleccion 1 son dos: siy no.

¢ Media. Es la media del valor de las Ganancias de Informacion de cada uno de los atributos.

* Mediana. Es la mediana del valor de las ganancias de informacion de cada uno de los
atributos.

* Desv. Tipica. Es la desviacion tipica de las Ganancias de Informacion de cada uno de los
atributos.

Dichas colecciones se han escogido de acuerdo a una serie de criterios con la finalidad de
comprobar como se comporta la solucién propuesta con respecto a la original. Los criterios

seguidos son:

¢ 3 colecciones con el mismo nimero de atributos.
¢ (Colecciones con diferente nimero de atributos
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* Colecciones con diferente nimero de registros o filas.
* Colecciones con diferentes valores de media, mediana y desviacion tipica.
* Colecciones con diferentes nimeros de resultados que puede tener una clasificacion.

4.2 Aplicacion del Modelo de NB

El primer paso es aplicar el modelo de NB original sobre las colecciones expuestas en el apartado
anterior. Dichas colecciones se utilizaran como datos de entrenamiento y sobre las mismas se
aplicara el modelo de NBP.

La idea es ver como se comporta el método propuesto con respecto al método original considerando
las diferentes caracteristicas que tienen las colecciones y que se han expuesto anteriormente. Al
considerar todos los registros como datos de entrenamiento se eliminan errores cometidos de una
seleccion no lo suficientemente heterogénea de los datos. Esto ultimo podria suponer conclusiones
erroneas a la hora de valorar dicho método ponderado dependiendo de las caracteristicas de los
datos sobre los que se evalua.

Para comprobar la calidad del modelo construido se compara la prediccion prevista por el modelo
de NB si se corresponde con la clasificacion esperada de acuerdo a los datos de entrenamiento. Para
ello se utiliza el concepto de % Adecuacion, el cual tomara en valor 100% en el caso de que todos
los valores se correspondan con lo esperado y 0% si no se corresponde ningtn valor.

En la tabla 3 se muestran los resultados de aplicar el modelo de NB original a las colecciones
expuestas en el apartado anterior.

Coleccion 5 Coleccion 6

Coleccion 2 Coleccion 3 Coleccion 4

Coleccion 1

Media 0.02399705 ]0.1544309 0.6521269 |0.08762667 |0.09100734 |0.1217417
Desv. Tipica|0.02072269 0.1506597 0.3503707 |0.07276803 |0.08307796 |0.1681043
N° Registros | 748 1372 150 1728 132 106

NB 186 606 6 440 25 66

% Adec. NB |75,13% 55,83% 96,00% 74,54% 81,06% 33,96%

Donde los siguientes conceptos significan:

Tabla 3: Resultados de Aplicar el Modelo NB

* NB. Es el numero de registros que no se han correspondido con lo previsto por el modelo de

NB.

* 9% Adec. NB. Es el % sobre el total de registros que si se han correspondido con lo previsto

por el modelo de NB.

4.3 Aplicacion del Modelo Ponderado de NB

Después de aplicar sobre las 6 colecciones el modelo de NB original se procede a aplicar el método
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ponderado propuesto en este Trabajo Fin de Master. De esta forma y gracias a las diferentes
caracteristicas que poseen las colecciones se puede comprobar el grado de validez de las hipotesis
propuestas en el capitulo anterior.

En la tabla 4 se recogen los resultados obtenidos tras la aplicacion del método ponderado y se
comparan con lo obtenido con el método original junto con las caracteristicas de las colecciones de
datos utilizadas.

Coleccion 1 Coleccion 2 Coleccion 3 Coleccion 4 Coleccion 5 Coleccion 6

Desv. Tipica |0.02072269 |0.1506597 10.3503707 |0.07276803 [0.08307796 |0.1681043
% Adec. NB |75,13% 55,83% 96,00% 74,54% 81,06% 33,96%

N? Atributos |4 4 4 6 5 7
N° Result. 2 2 3 4 3 7
Clasific

Desc. NBP |176 580 2 310 20 35
NBP 180 605 5 249 20 42
Cambiando

Ord. Gan.Inf

NBP Camb. | 177 605 2 294 16 36
Ord. Apriori

Inv.

% Adec. 76,47% 57,72% 98,67% 85,59% 87,88% 66,98%
NBP
% Mejora 1,75% 3,27% 2,71% 12,91% 7,76% 49,30%
NBP

Tabla 4: Resultado de Aplicar el Modelo de NBP

Donde los siguientes conceptos significan:

* Desc. NBP. Es el nimero de registros que no se han correspondido con lo previsto por el
modelo de NBP. Es el resultado de aplicar las hipotesis expuestas en el subapartado 3.2.1 de
ordenar de mayor a menor los atributos segun la ganancia de informacién, y dar mayor peso
a los coeficientes asociados al resultado con mayor probabilidad a priori. Es decir, se siguen
los puntos 1y 4.

* NBP cambiando Ord. Gan. Inf. Es el nimero de registros que no se han correspondido por el

modelo de NBP, pero cambiando el orden de los atributos seglin la ganancia de informacion.
Es decir, se sigue el punto 7 del subapartado 3.2.1.

* NBP Camb. Ord. Apriori Inv. Es el nimero de registros que no se han correspondido con el
modelo de NBP, pero otorgandole menor peso a los coeficientes de probabilidad asociados
al resultado de mayor probabilidad a priori. Es decir, se sigue el punto 6 del subapartado
3.2.1.

* % Adec. NBP. Es el % sobre el total de registros que si se han correspondido con lo previsto
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por el modelo de NBP considerando al mejor de los resultados obtenidos. Es decir, se escoge
el modelo resultante de seguir el punto 8 del subapartado 3.2.1.

* % Mejora NBP. Es la mejora obtenida en la adecuacion con respecto al NB original

considerando al mejor de los resultados obtenidos del NBP. Es decir, segun el criterio del
punto 8 del subapartado 3.2.1.

De los resultados obtenidos de la tabla 4 se pueden obtener diversas conclusiones, pero en este
apartado se centrara en aquellas relacionadas con las hipdtesis establecidas en el subapartado 3.2.1:

* La hipotesis de ordenar los pardmetros en orden ascendente de mayor a menor seglin el
punto 1 del subapartado 3.2.1 no mejora necesariamente los resultados. De hecho, si se
comparan los valores obtenidos para los conceptos de NB Pond. Cambiando Ord. Gan.Inf'y
Desc. NB Pond se observa que el cambiar el orden de los atributos de menor a mayor seglin
la ganancia de informacion en la coleccion 4 se obtienen resultados sensiblemente mejores.

e La hipotesis de dar mayor peso a aquellos coeficientes de probabilidad con mayor
probabilidad a priori tal y como se detalla en el punto 4 del subapartado 3.2.1. muestra buen
comportamiento cuando la variable clasificadora puede tomar pocos valores, como por
ejemplo Si/No. Sin embargo, cuando el problema se hace mas complejo pudiendo la
clasificacion tomar mas valores esta hipdtesis no es correcta. Por ejemplo, cuando la
variable clasificadora puede tomar 4 valores como es el caso de la coleccion 4 al comenzar
dando mayor peso a los coeficientes asociados al resultado con menos probabilidad a priori,
se obtienen mejores resultados que haciéndolo al revés.

4.4 Comparativas entre el modelo de NB y el modelo ponderado

Una vez que se han aplicado los métodos originales y ponderados sobre las 6 colecciones se puede
realizar una comparativa mas exhaustiva entre ambos. En este apartado se representan graficamente
los diferentes conceptos expuestos anteriormente con la idea de encontrar relaciones que sean
significativas.

Para poder comprobar estos aspectos se representa en siguiente grafico el % de adecuacion de

aplicar NB y el % de mejora tras aplicar la mejora del método NBP para cada una de las 6
colecciones.

39



120%

100%
(]
© 80%
g —=— % Adec. NB
5 60% )
a —&— % Mejora. NBP
40%
20%

0% *
1 2 3 4 5 6

Numero de coleccidn

llustracion 5: Comparativa % Adec NB - % Mejora NBP

Tal y como se puede comprobar no existe una relacion clara que indique que conforme sea mayor
la adecuacion de NB, mayor mejora produce el NBP. De hecho, los datos obtenidos en la coleccion
6 ocurre justo lo contrario, es decir, tras aplicar el método original y obtener una mala adecuacion,
el método ponderado obtuvo una gran mejora.

En el siguiente grafico se representa el % de adecuacion de ambos métodos sobre las 6 colecciones
de datos.
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1 2 3 4 5 6
Numero de coleccién

llustracion 6: Comparativa % Adec NB - % Adec NBP

En este grafico se puede comprobar que existe una relacion logica entre ambos % de adecuacion.
Sin embargo, a partir de la coleccion 4 se observa un margen de mejora mayor. Las colecciones 4, 5
y 6 coinciden en que tienen una mayor complejidad con respecto a las tres primeras. Es decir, tienen
mas atributos y mayor nimero de posibles resultados de clasificacion.

En el siguiente grafico se representa el % de mejora del método NBP respecto la desviacion tipica
de las ganancias de informacion de cada una de las colecciones.
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Hlustracion 7. Comparativa Desv. Tipica - % Mejora NBP

Como se puede comprobar en el grafico no hay una relacion entre la desviacion tipica de las
ganancias de informacion de cada una de las colecciones y el porcentaje de mejora de NBP.

En el siguiente grafico se representa el % de mejora del método NBP respecto la media de las
ganancias de informacion de cada una de las colecciones.
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llustracion 8: Comparativa Media - % Mejora Pond

Tal y como ocurria en el anterior grafico no hay tampoco una relacion clara entre la media de la
ganancia de informacion y el porcentaje de mejora de NBP.

En el siguiente grafico se representa el % de mejora del método NBP respecto al numero de
registros de cada una de las colecciones.
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[lustracion 9: Comparativa N° Reg - % Mejora NBP

Al igual que en los anteriores gréaficos es sencillo de comprobar que no hay una relacion existente
entre el numero de registros y el porcentaje de mejora de NBP.

En el siguiente grafico se representa el % de mejora del método NBP respecto al numero de
posibles resultados que puede tener la clasificacion de cada una de las colecciones.

—&— % Mejora. NBP
—l— N2 Result Clasif.

Porcentaje

1 2 3 4 5 6

Numero de coleccidn

llustracion 10: Comparativa N° Result Clasif - % Mejora NBP

Como se puede comprobar en este grafico si existe una relacion entre el numero de resultados que
puede tener la clasificacion y el porcentaje de mejora de NBP. Es decir, a medida que mas compleja
es la clasificacion mayor margen de mejora se obtiene con el método ponderado.

Por ultimo, en el siguiente grafico se representa el % de mejora del método NBP respecto al nimero
de atributos de cada una de las colecciones.

42



—&— % Mejora. NBP
—l— N2 Atributos

Porcentaje

1 2 3 4 5 6

Numero de coleccidn

llustracion 11: Comparativa N° Atributos - % Mejora NBP

Como se puede comprobar en el grafico también hay una relacion clara existente entre el nimero de
atributos que puede tener la clasificacion y el porcentaje de mejora de NBP. Conforme mayor
numero atributos tiene la coleccion mejores resultados se obtienen al aplicar el método ponderado.

4.5 Comparativa con otros algoritmos

Una vez que se ha realizado la comparativa del modelo de NBP con respecto al modelo original, se
procede a ponerlo en valor con respecto a otros algoritmos existentes. De esta forma se puede poner
en valor cual es la mejora producida por el algoritmo propuesto.

Para dicha comparativa se van a dividir cada una de las 6 colecciones de datos en dos conjuntos:
conjunto de entrenamiento y de prueba. Esta division se realiza de la forma mdas heterogénea
posible.

Los algoritmos con los que se va a comparar son los siguientes:
*  Fuzzy Clustering o Agrupamiento difuso (FC)

Este algoritmo no supervisado trata de asignar una probabilidad de pertenencia de cada
elemento con respecto a un cluster determinado. Es decir, no asigna cada elemento
univocamente a un clister determinado, sino que da un grado de pertenencia a cada uno de
ellos.

Al ser un algoritmo no supervisado, no tiene un conjunto de datos que sirva de
entrenamiento previo, sino que son los propios datos que intenta clasificar los que sirven de
entrenamiento del algoritmo.

El hecho de que no sea supervisado le confiere una importante desventaja respecto a otros

métodos que si tienen una muestra de entrenamiento previa, por lo que es loégico que este
algoritmo sea el que peor rendimiento presente con respecto al resto con los que se compara
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en el presente trabajo.

e KNN (K Nearest Neighbor) o Vecinos mas proximos (KNN)

Se trata de un algoritmo supervisado por lo que es de la misma clase que el método
propuesto. La idea principal de este algoritmo es que cada elemento se clasificara en base a
sus K vecinos mas proximos. El valor de K debe estar en un punto medio. Es decir, si K es
demasiado pequefio se obtendran resultados muy sensibles a puntos ruidosos, mientras que
si K es demasiado grande se podran obtener puntos de otras clases lejanas.

*  Support Vector Machine o Méaquinas de vectores de soporte (SVM)

Se trata también de un algoritmo supervisado por lo que le confiere valor a la hora de
comparar el método propuesto. Este algoritmo busca de la forma mas Optima posible un
hiperplano que separe de forma 6ptima los puntos de una clase de la otra. Al vector formado
por los puntos mas cercanos al hiperplano se le llama vector de soporte.

* Algoritmo de seleccion de caracteristicas de NB usando arboles de decision C4.5 (NB-C4.5)

En el apartado 3.3 se expuso el algoritmo desarrollado por Ratanamahatana y Gunopulos
acerca de la utilizacion del algoritmo C4.5 para seleccionar a aquellos atributos mas
importantes a la de aplicar el modelo de NB. Este algoritmo destaca por su sencillez y
buenos resultados obtenidos por lo que se ha escogido para comprobar como se comporta el
método propuesto con respecto a otros métodos existentes.

Por ejemplo, la coleccion 1 posee los siguientes atributos o caracteristicas: recency,
frecuency, monetary y time. Tras aplicar los pasos 1 al 4 expuesto en el punto 3.3 se
obtienen los siguientes atributos relevantes: recency, frecuency y time, eliminando de esta
forma al atributo monetary. Tras seleccionar los atributos mas importantes se vuelve a
aplicar el método de NB.

* Algoritmo de seleccion de caracteristicas de NBP usando arboles de decision C4.5 (NBP-
C4.5)

Por ultimo, se aplica el método de NBP al algoritmo que combina NB y C4.5. Es decir, se

utiliza el algoritmo C4.5 para seleccionar aquellos atributos mas representativos y

posteriormente en vez de aplicar el método de NB original se utiliza el ponderado propuesto.
e C(lasificador de NB/NBP

Se aplican los métodos de NB y NBP utilizando los conjuntos de entrenamiento y prueba

obtenidos para cada una de las colecciones.

En la tabla 5 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccion 1 con los
algoritmos propuestos:
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Comparativa de la Coleccion 1

Tabla 5: Comparativa coleccion 1

Donde los siguientes conceptos significan:

FC Descuadre. Numero de registros del conjunto de prueba que no se han correspondido con
el resultado correcto tras aplicar el algoritmo de Fuzzy Clustering.

% Adecuacion FC. Es el % sobre el total de registros que si se han correspondido con lo
previsto tras aplicar el algoritmo de Fuzzy Clustering.

KNN descuadre. . Numero de registros del conjunto de prueba que no se han correspondido
con el resultado correcto tras aplicar el algoritmo de KNN.

% Adecuacion KNN. Es el % sobre el total de registros que si se han correspondido con lo
previsto tras aplicar el algoritmo de KNN.

SVM descuadre. Numero de registros del conjunto de prueba que no se han correspondido
con el resultado correcto tras aplicar el algoritmo de SVM.

% Adecuacion SVM. Es el % sobre el total de registros que si se han correspondido con lo
previsto tras aplicar el algoritmo de SVM.
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* Seleccién de atributos usando NB — C4.5. Numero de registros del conjunto de prueba que
no se han correspondido con el resultado correcto tras aplicar el algoritmo de NB — C4.5.

* % Adecuacion Seleccion atributos usando NB — C4.5. Es el % sobre el total de registros que
si se han correspondido con lo previsto tras aplicar el algoritmo de NB — C4.5.

* Seleccién de atributos usando NBP — C4.5. Numero de registros del conjunto de prueba que
no se han correspondido con el resultado correcto tras aplicar el algoritmo de NBP-C4.5).

* % Adecuacion Seleccion atributos usando NBP — C4.5 . Es el % sobre el total de registros
que si se han correspondido con lo previsto tras aplicar el algoritmo de NBP-C4.5.

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comparado utilizando la coleccion 1.
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llustracion 12: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 1

Como se puede comprobar en la ilustracion 12 el método NBP tiene resultados similares a los que
se obtienen utilizando el algoritmo SVM, el cual, es el que muestra mejores resultados. Asimismo,
los resultados obtenidos utilizando los algoritmos NB-C4.5 y NBP-C4.5 son bastantes similares.
Por ultimo, el algoritmo no supervisado FC como era de esperar es el que ofrece peor rendimiento
con diferencia.

En la tabla 6 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccion 2 con los
algoritmos propuestos:

Comparativa de la Coleccion 2

N° Registros de prueba 626
NB descuadre 191
% Adec. NB 69,48%
NBP descuadre 180
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Tabla 6: Comparativa coleccion 2

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comparado utilizando la coleccién 2.
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llustracion 13: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 2

Como se puede comprobar en la ilustracion 13 el método NBP obtiene resultados por encima o
similares en comparacion con el resto de algoritmos, a excepcion del algoritmo SVM que alcanza
unos resultados muy por encima del resto de algoritmos. Como era de esperar el algoritmo no
supervisado de FC es el que obtiene peores resultados.

En la tabla 7 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccién 3 con los

47



algoritmos propuestos:

Comparativa de la Coleccion 3

Tabla 7: Comparativa coleccion 3

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comnarado ntilizando 1a coleccion 3.

100%

8% \ A
96%

94‘;: \ / v
92% \ v

90% \ / —&— % Adecuacidén
88%
86%
84%
82%
80%

NB NBP FC KNN SVM NB-C4.5 NBP-C4.5

Algoritmo

Porcentaje

Hlustracion 14: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 3

48



Como se puede comprobar en la Ilustracion 14, el algoritmo NBP obtiene resultados claramente por
encima del resto de algoritmos. Es de destacar, que se situa por encima del algoritmo SVM que
suele mostrar mejores resultados. Una vez mas el algoritmo FC es el que muestra peores resultados.

En la tabla 8 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccion 4 con los
algoritmos propuestos:

Comparativa de la Coleccion 4

Tabla 8: Comparativa coleccion 4

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comparado utilizando la coleccion 4.
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llustracion 15: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 4

Como se puede comprobar en la ilustracién 15 el algoritmo NBP obtiene resultados mejores o
similares que la mayoria de los obtenidos por el resto de algoritmos, pero como ocurria con la
coleccion 2, el algoritmo SVM vuelve a obtener el mejor resultado con diferencia para esta
coleccion de datos. Para el algoritmo FC no se han podido obtener resultados debido a que no era

posible aplicar la coleccion de datos.*

En la tabla 9 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccion 5 con los

algoritmos propuestos:

Comparativa de la Coleccion 5

N° Registros de prueba 63

NB descuadre 20

% Adec. NB 68,26%
NBP descuadre 7

% Adec. NBP 88,89%
% Mejora NBP 23,21%
FC descuadre 48

% Adecuacion FC 23,80%
KNN descuadre 22

% Adecuacion KNN 65,08%
SVM descuadre 10

% Adecuacion SVM 84,13%
Seleccion de atributos usando C4.5 (NB — C4.5) | 12

4 La funcion fanny del paquete cluster de R tiene un parametro que indica el numero de clusters a construir, es decir,

el nimero de posible resultados de la clasificacion. Para el nimero de clusters necesarios para construir de coleccion

4 la funcién fanny da error al considerarlo muy alto.
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Tabla 9: Comparativa coleccion 5

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comparado utilizando la coleccién 5.
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llustracion 16: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 5

Como se puede comprobar en la ilustracion 16, el algoritmo NBP junto con NBP-C4.5 obtienen los
mejores resultados de la comparativa. Es de destacar que se consiguen mejores resultados que el
algoritmo SVM.

Por ultimo, en la tabla 10 se presentan los resultados obtenidos de la comparativa de la coleccion 6
con los algoritmos propuestos:

Comparativa de la Coleccion 6
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% Adecuacion KNN 68,52%
SVM descuadre 22
% Adecuacion SVM 59,26%
Seleccion de atributos usando C4.5 (NB — C4.5) |22

% Adecuacion Seleccion atributos usando C4.5 59,26%

(NB - C4.5)

Seleccion de atributos usando c¢4.5 (NBP — 18
C4.5)

% Adecuacion Seleccion atributos usando C4.5 66,67%
(NBP — C4.5)

Tabla 10: Comparativa coleccion 6

En el siguiente grafico se representan los valores de % adecuacion para todos los algoritmos que se
han comparado utilizando la coleccion 6.
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llustracion 17: Comparativa del algoritmo ponderado con otros algoritmos col. 6

Tal y como puede observarse en la Ilustracion 17, el algoritmo NBP tiene un comportamiento mejor
que la mayoria de los resultados, aunque en este caso el algoritmo KNN obtiene resultados muy
similares siendo el Unico caso en el que ocurre. Es de destacar que los algoritmos NB-C4.5 y NBP-
C4.5 obtienen valores idénticos a NB y NBP esto es debido a que tras aplicar el filtro de atributos
utilizando el algoritmo C4.5 no se lleg6 a eliminar ninguno, por lo que los resultados son iguales.
Posiblemente con una coleccion con mayor nimero de registros si se hubiera podido eliminar algun
atributo.
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5. Conclusiones

En este Trabajo Fin de Master se han presentado los principales algoritmos relacionados con el
Aprendizaje Automatico o Machine Learning. Estos algoritmos pueden ser supervisados, no
supervisados y semi-supervisados. Entre ellos destacan las maquinas de vectores de soporte o SVM,
métodos basados en vecindad (como por ejemplo el KNN), arboles de decision, redes neuronales y
los métodos bayesianos.

Dentro de los métodos bayesianos destaca el clasificador de Naive Bayes (NB), el cual posee la
ventaja de poder utilizarse tanto para tareas de uso predictivo como de uso descriptivo, y ademas es
sencillo de entender. Dicho algoritmo se basa en el Teorema de Bayes pero estableciendo una
hipotesis simplificadora que consiste en establecer la independencia entre las variables que
componen el problema. Esto da como resultado un algoritmo mucho mas sencillo de implementar, y
ademads, en determinados dominios llega a obtener resultados tan buenos como los arboles de
decision o las redes neuronales.

Sin embargo, cuando la relacion entre las variables que componen el problema es fuerte, el
clasificador de NB encuentra uno de sus principales puntos débiles y es por ello que para paliar, al
menos en parte, esta debilidad se han desarrollado distintos métodos ponderados.

El método ponderado que se ha propuesto en el presente Trabajo Fin de Master establece una serie
de hipdtesis establecidas en la seccion 3.2 del capitulo 3. Dicho método ha sido aplicado a 6
colecciones de datos extraidas del repositorio UCI. Como principales conclusiones se tienen que:

* Conforme mayor nimero de atributos y de posibilidades de clasificacion tiene la coleccion
mejores resultados se obtienen al aplicar el método ponderado. Es decir, conforme mas
compleja es la coleccion mejores resultados se obtienen.

* No hay una relacion que indique que cuanta mejor adecuacion tenga el método NB original,
mejor comportamiento tendra el método NBP. De hecho, puede ocurrir justo lo contrario.

* El método ponderado propuesto es independiente del nimero de registros de la coleccion.

* No hay una relacion entre la desviacion tipica o media de las ganancias de informacion de
cada una de las colecciones y el porcentaje de mejora de NBP.

* El comenzar a iterar por aquellos coeficientes de probabilidad, siguiendo el orden de mayor
a menor ganancia de informacion de las variables no necesariamente da mejores resultados.
De hecho, cambiando el orden puede ocurrir justamente lo contrario.

* Asimismo, el dar mayor peso a aquellos coeficientes de probabilidad relacionados con
mayor probabilidad a priori solo parece dar mejores resultados cuando la variable
clasificadora puede tomar pocos valores. De hecho, cuando el problema se hace mas
complejo pudiendo la clasificacion tomar mas valores esta hipdtesis no es correcta.

Estas conclusiones se han establecido comparando el método propuesto en este trabajo (NBP)
respecto al original. Sin embargo, para poner en valor dicha mejora se han realizado comparativas
con otros algoritmos existentes llegando a las siguientes conclusiones:
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* Con respecto al algoritmo no supervisado FC es donde presenta mayor mejora. Esto era de
esperar ya que se trata de un algoritmo no supervisado, y ya de por si el propio algoritmo de
NB original presenta mejores resultados.

* Con respecto al algoritmo supervisado KNN también se obtienen buenos resultados, tanto el
método original y ponderado, lo cual también era de esperar ya que el algoritmo de NB
original suele construir un modelo mas 6ptimo con respecto a este método clasico. Sin
embargo, esto no ocurre para la coleccion 6 donde el algoritmo KNN obtiene el mejor
rendimiento de todos los algoritmos. Esto puede ser debido a que la coleccion 6 tiene pocos
registros tanto de prueba como de entrenamiento.

* Con respecto al algoritmo de SVM, el algoritmo NBP tiene un comportamiento bastante
dispar dependiendo del caso. Como mucho el método ponderado llega a igualarlo o
superarlo por poco margen. Sin embargo, cuando SVM tiene mejor comportamiento que el
algoritmo NBP puede llegar a superarlo con creces.

* Con respecto al algoritmo NB-C4.5 este método, suele llegar a mejorar al NB original pero
llega a ser mejorado por el NBP propuesto en este trabajo. Hay algunos casos como la
coleccion 3 donde el comportamiento del NB-C4.5 es peor que el método NB original, sin
embargo esto coincide con una coleccidon con pocos datos tanto de entrenamiento como de
prueba, lo cual hace este caso poco significativo, ya que este algoritmo ponderado exige
utilizar 5 conjuntos de entrenamiento diferentes.

* Por ultimo, se prueba a combinar el algoritmo C4.5 con el método ponderado propuesto, en
general, los resultados son bastantes similares a los obtenidos tras aplicar el método de NBP
directamente.

5.1 Trabajos Futuros

En este Trabajo Fin de Master se ha profundizado en la mejora del algoritmo de NB proponiendo un
método ponderado siguiendo una serie de hipotesis. Dicha mejora ha conseguido un rendimiento
superior que el método de NB original, llegando en algunos casos a tener un comportamiento
similar a otros algoritmos considerados mas eficaces como el SVM o superando al algoritmo C4.5-
NB. Sin embargo, como lineas futuras de mejora de dicho trabajo se proponen las siguientes lineas:

* Simplificacion del método propuesto. Para facilitar su implementacion y entendimiento seria
necesario simplificar las hipdtesis establecidas en el capitulo 3 (Seccion 3.2). Dicha

simplificacion mejoraria el rendimiento de este algoritmo en tiempo de ejecucion.

* Establecer nuevas hipdtesis sobre el método propuesto con la finalidad de obtener mejores
resultados.

* Combinacion del método ponderado con otros métodos ya existentes (SVM, ID3, FC, etc.)
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Definicion de siglas, abreviaturas y acronimos

Término Definicion

AUC Area Under Curve. Esta relacionado con el rendimiento de
un modelo de clasificacion.

BBDD Base de Datos

C4.5 Algoritmo utilizado para generar un arbol de decision.

DSS Decision support System. Son sistemas que proporcionan
informacion y soporte a la toma de decisiones basados en
OLAP y mineria de datos.

FC Fuzzy Clustering.

ID3 Algoritmo utilizado para generar un arbol de decision.

KDD Knowledge Discover from Database. Se refiere al proceso
de extraccion del conocimiento relacionado con la mineria
de datos.

KNN K-Nearest Neighbors

NB Naive Bayes.

NBP Naive Bayes Ponderado.

OLAP On Line Analytical Processing. Se utiliza dentro del area de
la inteligencia de negocios y su finalidad es agilizar la
consulta de grandes cantidades de datos.

OLTP On Line Transaction Processing. Es un tipo de
procesamiento que facilita y administra aplicaciones
transaccionales.

Rbs Redes Bayesianas

SQL Structured Query Language. Es un lenguaje especifico de
bases de datos relacionales que permite especificar diversos
tipos de operaciones en ellos

SVM Support Vector Machine
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Funciones utilizadas en R

Este Trabajo Fin de Master se ha implementado utilizando librerias y funciones del lenguaje R, el
cual, es uno de los lenguajes mas utilizados en investigacion dentro de areas como: Estadistica,
mineria de datos, investigacion biomédica, etc.

Para el método propuesto NBP se han utilizado las siguientes funciones de R:

Funcion de naiveBayes. Dicha funcion pertenece al paquete €1071 y construye un modelo
de naive bayes para un conjunto de datos dado. Esta sobrecargada ya que puede tener
diferentes tipos de argumentos. En la implementacidon propuesta a esta funcion se la invoca
de esta manera:

Model <- naiveBayes(Class~.,data=datos)
Donde model es el objeto model creado tras aplicar la funcién naiveBayes, class es la
variable que se pretende clasificar, y datos el conjunto de datos sobre el que se construye el

modelo.

Funcion information.gain. Con esta funcioén se obtienen las ganancias de informacion de
cada uno de los atributos, y se invoca de la siguiente manera:

IG.FSelector <- information.gain(class~,datos)
Donde IG.Fselector es un objeto creado tras aplicar la funcion information.gain, class es la
variable que se pretende clasificar, y datos es el conjunto de datos sobre el que se construye

el modelo.

Funcion predict. Esta funcion predice valores basados en un objeto modelo lineal. En el
caso propuesto se invoca de la forma:

Prediccion <- predict(model,datos, type="class)
Prediccion es un vector generado después de aplicar la funcion predict sobre el objeto model

previamente creado, datos son el conjunto de datos sobre los que se calcula la prediccion y
type indica el tipo de prediccion que se requiere.

Para el método C4.5 — NB se han utilizado las siguientes funciones de R:

Funcion J48. Dicha funcion pertenece al paquete Rweka. Esta funcion genera arboles de
decision utilizando el algoritmo C4.5. En la implementacion de este algoritmo a esta funcion
se la invoca de esta manera:

fit <- J48(Class~.,data=datos)

Donde fit es un objeto que se crea tras aplicar la funcion J48, class es la variable que se
pretende clasificar y datos es el conjunto de datos sobre el que se construye el modelo.
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* Funcion sample. Esta funcion toma una muestra aleatoria de un conjunto de datos de un
tamafo determinado. En la implementacion de este algoritmo a esta funcidn se la invoca de
esta manera:

dataTrain = datos[sample(1:nrow(datos),40,replace=FALSE),]
Donde dataTrain es la muestra de datos creada tras aplicar la funcién sample, datos es el
conjunto de datos original, 40 es el tamafio de la muestra y replace indica si se hace con
reemplazo (si cada elemento puede repetirse).

Para el método FC se utiliza las funcion de R:

*  Funcién fanny. Dicha funcion pertenece al paquete Cluster. Esta funcion calcula una
agrupacion difusa de los datos en k clusters. En la implementacion de este algoritmo se
invoca de la siguiente manera:

FANNY <- fanny(Pred,k=3,maxit = 2000)
donde FANNY es el objeto que crea después de aplicar la funcion fanny, Pred es el conjunto
de datos de prueba, k es el numero de clusters que se desea crear y maxit es el numero
maximo de iteraciones.
Para el método KNN se utilizan las siguientes funciones de R:
* Normalize. Se normalizan los datos antes de aplicarles la funcion knn de acuerdo a

normalize <- function(x) { return ((x — min(x))/(max(x)-min(x)))}

Posteriormente, se aplica dicha normalizacion a los datos de entrenamiento y prueba. En el
siguiente ejemplo se consideran conjuntos con solo 4 atributos.

data n <- data.frame(lapply(datos[,c(1,2,3,4)],normalize))
pred n <- data.frame(lapply(Pred[,c(1,2,3,4)],normalize))

* Funcién knn. Dicha funcidon pertenece al paquete class y aplica sobre un conjunto de
prueba la prediccion del algoritmo knn en base a un conjunto de entrenamiento. Dicho
algoritmo se implementa de la siguiente manera:

Prediction <- knn(train = data_n, test = pred_n,cl= datosS$class ,k = 3)

Donde Prediction es el resultado de aplicar la funcion knn, train y test son los datos de
entrenamiento y prueba respectivamente, cl son las posibles clasificaciones y k es el nimero
de vecinos cercanos considerados para el cual se considera el mas dptimo.

Para el método SVM se utiliza la siguiente funcion de R:

* Funcion ksvm. Esta funcion pertenece al paquete kernlab y permite aplicar el algoritmo
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SVM. Dicha funcién admite diversos modelos y se aplica de la siguiente forma:
model <- ksvm(class~.,data=datos,type ="C-svc" kernel=rbf,C=10,prob.model=TRUE)

donde model es el objeto creado tras aplicar la funcion ksvm, class indica la variable
clasificadora, type = “C-svc” indica que es un problema de clasificacion, kernel es la
funcion kernel utilizada siendo en este caso kernel=rbf donde rbf es rbfdot(sigma=0.1) ya
que en este caso se construye un modelo basado en una gaussiana, C es el costo de la
violacion de restricciones, prob.model = True indica que construye un modelo para calcular
las probabilidades de clase.

Si en vez de crear un modelo basado en una funcién gaussiana, se pretendiera crear un
modelo basado en un polinomio se utiliza:

model <- ksvm(class ~ ., data = datos, kernel = "polydot", kpar = list(degree = 3), C=1
,cross = 3)

donde kernel = “polydot” indica que es un polinomio, kpar = list(degree = 3) indica que es
de grado 3 y cross = 3 esté relacionado con la validacion cruzada. Por tltimo, para crear un
modelo lineal

model <- ksvm(class~.,data=datos,type="C-svc" kernel="vanilladot",C=5,scaled=FALSE)
donde kernel = “vanilladot” indica que se pretende construir un modelo lineal. Para cada una

de las colecciones se trata de buscar el modelo que mejor se ajuste a la distribucion de los
datos.
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