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Resumen

El uso de modelos predictivos tiene gran importancia debido a que permiten aprender
del pasado para pronosticar situaciones futuras, para esto existen varios enfoques de
solucién. La capacidad de este tipo de sistemas se debe a que se basan en un modelo
que es considerado capaz de generalizar el conocimiento que ha aprendido para

aplicarlo a nuevas situaciones.

Para crear este tipo de modelos, se utilizan diversas técnicas: de tipo Estadistico con
métodos de regresidon, de Mineria de Datos que contiene métodos de diferentes
enfoques como Logico Combinatorio, Arboles de Decisién, Redes Neuronales y
Maquinas de Soporte Vectorial entre otros y finalmente, las técnicas de Inteligencia

Artificial cuya solucién se basa en el conocimiento brindado por el experto.

El presente trabajo propone un modelo hibrido de prediccion que ademas de usar
técnicas predictivas y descriptivas de Mineria de Datos, aplica técnicas de Inteligencia
Artificial sobre el conocimiento extraido de los datos. Esta soluciéon permitira
enriquecer los resultados que proporciona un sistema predictivo convencional ya que
al brindar el resultado de la prediccion, proporciona conocimiento para identificar

comportamientos particulares en los datos.

Las técnicas de Mineria de Datos utilizadas en el modelo son la generacion de reglas de
asociacion de clase y la clasificacion. La primera técnica propone extraer conocimiento
mediante la bisqueda de correlaciones entre los valores de los atributos, para ello se
utiliza el algoritmo Top-K Rules Non Redundant (TNR), ya que después de evaluar su
desempefio junto con otros métodos, resulto ser el método mas eficiente para eliminar
la redundancia. Respecto a la segunda técnica, se utiliza para clasificar nuevas
instancias a partir de sus caracteristicas. En este caso, se evalu6 el desempefio de los
algoritmos J48, Naive Bayes, KNN y MLP en bases de datos con diferentes
caracteristicas, obteniéndose un conjunto de criterios que sirven de apoyo para elegir
entre estos, el mejor clasificador en correspondencia con las caracteristicas de los datos

en tratamiento.



Respecto a las técnicas de Inteligencia Artificial, se desarroll6 un método para modelar
un conjunto de reglas de asociacién de clase en un esquema ontoldgico conformando
una base de conocimientos que entre sus componentes, cuenta con un conjunto de

axiomas para efectuar razonamiento.

Palabras Claves: Modelo predictivo, Mineria de Datos, Inteligencia Artificial, Reglas de

asociacidn de clases, modelo ontolégico.



Abstract

The use of predictive models has great importance because they allow learning from
the past to predict future situations, for this there are several techniques among which
are Data Mining and Artificial Intelligence. The capacity of this type of systems is due to
the fact that they work based on a model that is considered capable of generalizing the

knowledge that has been learned to apply it to new situations.

To create this type of models, there are basically the following techniques: Statistical
type with regression methods, Data Mining that contains methods of different
approaches such as Combinatorial Logic, Decision Trees, Neural Networks and Vector
Support Machines among others and finally, Artificial Intelligence techniques whose

solution is based on the knowledge offered by the expert.

The present work proposes a hybrid model because in addition to using predictive and
descriptive techniques of Data Mining, it applies Artificial Intelligence techniques on the
knowledge extracted from the data. This combined solution enriches the results
provided by a conventional predictive system, because in addition to providing the
result of the prediction, it extracts knowledge through the generation of class

association rules to identify particular behaviors in the data.

The Data Mining techniques used in the model are generation of class association rules
and classification. The first technique proposes to extract knowledge through the
search of correlations between the values of the attributes, for it the Top-K Rules Non
Redundant (TNR) algorithm is used, since after evaluating its performance together
with other methods, it turned out to be the method more efficient to eliminate
redundancy. Regarding the second technique, it is used to classify new instances based
on their characteristics. In this case, the performance of the algorithms J48, Naive Bayes,
KNN and MLP in databases with different characteristics was evaluated, obtaining a set
of criteria that serve as support to choose among these, the best classifier in

correspondence with the characteristics of the data under treatment.



Regarding Artificial Intelligence techniques, a method was developed to model the set
of class association rules generated in an ontological scheme that forms a knowledge

base with necessary components to carry out the reasoning.

Keywords: Predictive model, Data Mining, Artificial Intelligence, Rules of class

association, ontological model.



Introduccion

Actualmente, cada vez son mas las organizaciones que tratan de aprovechar la
informacion disponible en sus bases de datos, con el objetivo de identificar riesgos y
oportunidades con anticipaciéon, cuya solucion requiere del uso de técnicas de

prediccidn.

El andlisis predictivo es un area de la Mineria del Datos que pretende extraer
conocimiento que le permita al usuario predecir tendencias y patrones de

comportamiento (Finlay, 2014).

La construccion de modelos predictivos ayuda a saber con antelacién comportamientos
o tendencias de situaciones, permitiendo la toma de decisiones proactivas y facilitando
la solucion de problemas que tradicionalmente ocupan demasiado tiempo en

resolverse mediante el analisis de patrones ocultos en grandes bases de datos.

Los modelos predictivos permiten estimar valores futuros o desconocidos de variables
objetivos o dependientes usando otras variables independientes o predictivas. Para
lograr esta capacidad requieren de un conjunto de pruebas y de interacciones de

entrenamiento para la generacién del modelo.

En las ultimas décadas, se han desarrollado diversos métodos analiticos aplicados en
los modelos predictivos. La Estadistica es la primera ciencia que histéricamente extrae
informacion de los datos, algunos métodos predictivos estadisticos son Regresion
Lineal Multiple, Regresion no Lineal, Regresion Logistica, Analisis Discriminante y

Arboles de Regresién, entre otras (Cuadras, 2007).

Posteriormente, debido al incremento de los datos y a la complejidad de los problemas
a resolver surge la Mineria de Datos, la cual hace uso de métodos de solucién como
Redes Neuronales (Clifford, 1991), Bayesianos (Devroye, 1996), basados en vecindad

(1) y Maquinas de soporte vectorial (Vapnik, 1995), entre otros.
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Por otra parte, existen también técnicas de Inteligencia Artificial que tienen la
capacidad de solucionar tareas de prediccién y recomendaciones haciendo uso del
conocimiento brindado por expertos donde se utilizan esquemas basados en reglas de

produccion o en ontologias.

Tomando en consideracién las caracteristicas de las técnicas mencionadas
anteriormente, el presente trabajo propone un modelo hibrido predictivo como una
solucidén, debido a que ademas de usar técnicas predictivas y descriptivas de Mineria de
Datos se incorporan técnicas de Inteligencia Artificial sobre el conocimiento extraido
de los datos. El modelo obtiene, en una primera fase, los patrones de comportamiento
mediante la técnica de generacion de Reglas de Asociacidn de Clases (RAC), esto con el
objetivo de identificar las situaciones generales y también aquellas que son particulares
pero relevantes en el conjunto de datos bajo estudio. En una segunda fase, se modelan
los patrones identificados en un sistema basado en conocimiento bajo un esquema
ontoldgico, lo que permitird de manera natural, realizar recomendaciones pertinentes
al usuario. En la tercera fase, se clasifica una instancia a partir de sus caracteristicas y
la clase brindada por el clasificador ayudara al modelo a emitir una serie de

recomendaciones en caso de que se requieran.

La denominacién de hibrido se establece en el uso de diversas técnicas, de Mineria de

Datos (descriptivas y predictivas) y de Inteligencia Artificial (recomendaci6n).
Antecedentes

En los ultimos afos, se han desarrollado diversos trabajos sobre modelos predictivos,
los cuales se caracterizan por utilizar de manera independiente ya sea técnicas de
Mineria de Datos o de Inteligencia Artificial y enfocarse a una solucién especifica.
Respecto a la primera técnica, los trabajos predicen la categoria de clase mediante un
método de clasificacién. En estos trabajos se utilizan algoritmos como Arboles de
Decision (Timaran, 2012), Redes Neuronales (Nachev, 2016), Maquinas de Soporte
Vectorial (Anbuselvan & Balamuralithara, 2014), Naive Bayes (Shweta & Sunita, 2016),

entre otros.
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Por su parte, los trabajos que hacen uso de técnicas de Inteligencia Artificial obtienen
el conocimiento a partir del experto humano y lo modelan mediante esquemas de
representacion del conocimiento ontoldgicos (Espin, Hurtado, & Noguera, 2016),

(Gopalachari & Sammulal, 2014) o reglas de produccion (Li & Roy, 2015).
Problematica

En los modelos predictivos antes mencionados, se han detectado las siguientes

limitantes:

e Los modelos se desarrollan para casos especificos, no se demuestra su

aplicabilidad a otras areas del conocimiento.
e No se dan a conocer posibles cambios de comportamiento en la prediccion.

e Utilizan uno o dos clasificadores, pudiendo no ser los que brindan el mejor

desempefio.

Estas limitantes conllevan a que los usuarios que utilizan este tipo de modelos cuenten

con pocos elementos para la toma de decisiones.
Solucion propuesta

El presente trabajo propone una solucién a la problematica mencionada aplicando, por
una parte, técnicas predictivas como descriptivas de Mineria de Datos y por otra,
técnicas de Inteligencia Artificial, lo cual representa un modelo hibrido que da una

alternativa novedosa en el proceso de prediccién y recomendacidn.

Tomando en cuenta los inconvenientes mencionados en la problematica, se propone un

modelo que dé respuesta a los mismos, considerando:

¢ Un modelo genérico aplicable en cualquier area del conocimiento.

e La adquisicién de la mayor cantidad de conocimiento posible a partir de los
datos fuente, utilizando tanto técnicas predictivas como descriptivas de Mineria
de Datos.

e La obtencion la categoria de la clase en la prediccién y los patrones frecuentes

encontrados.
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e El modelo sugiere el método de clasificaciéon que brinde mejor desempefio de

acuerdo a las caracteristicas del conjunto de datos.
Hipotesis
El modelo de prediccién hibrido basado en técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia
Artificial permite enriquecer los resultados brindados al usuario, proporcionando los

patrones mas frecuentes de comportamiento o recomendaciones, lo cual facilitara la

toma de decisiones.
Objetivo general

Definir un modelo hibrido predictivo basado en técnicas de Mineria de Datos e

Inteligencia Artificial para facilitar la toma de decisiones por parte del usuario.
Objetivos especificos

e Evaluar diversos algoritmos de reglas de asociacion para aplicar en el modelo

aquél que mejor se desempefia en cuanto a redundancia.

e Modelar reglas de asociacion en un esquema ontologico para efectuar

razonamiento y poder generar recomendaciones.

e Evaluar algoritmos de clasificacion con diversos enfoques para recomendar
aquellos que brindan mejores resultados de acuerdo a las caracteristicas del

conjunto de datos.

e Validar el modelo de prediccién mediante casos de estudio para demostrar su

buen desempeiio.
Justificacion
Con la propuesta de solucidn, el usuario contara con un modelo que le proporcione los

resultados de forma sencilla y facil de comprender, sin requerir conocimientos

avanzados sobre técnicas de Mineria de Datos o Inteligencia Artificial.

Con el modelo propuesto, en los casos donde se brinden recomendaciones, el usuario

contara con conocimiento adicional y personalizado para la toma de decisiones. Esto

4
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ultimo debido a que, para brindar las recomendaciones, del total de patrones frecuentes
que se detectan en los datos, s6lo se utilizan aquellos que coinciden o se relacionan con

las caracteristicas de la nueva instancia a clasificar.
Aportaciones
Las aportaciones mas relevantes del presente trabajo son:

e Modelo que combina técnicas de Mineria de Datos con técnicas de Inteligencia
Artificial.

e Procedimiento para modelar reglas de asociaciéon de clase en una base de
conocimientos integrada por conceptos, propiedades de datos y un conjunto de
axiomas.

e Conjunto de criterios para seleccionar un clasificador dependiendo de la

naturaleza de los datos.
Estructura del documento

El documento estd conformado por siete capitulos, conclusiones y las referencias
bibliograficas. A continuacién, se muestra un pequefio resumen de lo que contendra

cada uno de los capitulos.

En el capitulo uno se expone el marco tedrico, el cual contiene las bases teodricas y

algoritmos de diferentes tipos de enfoques.

En el capitulo dos en una primera seccion se exponen los antecedentes, mostrando un
estudio de diversos trabajos de modelos predictivos realizados hasta el momento con
uso de técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia Artificial, explicando su finalidad,
meétodos utilizados y los resultados obtenidos en cada caso. En las siguientes secciones,
se exponen trabajos relacionados con andlisis comparativos del desempeiio de
algoritmos de reglas de asociacidn, con la representacion de reglas de asociacion en
esquema ontolégico y finalmente, con el comportamiento de algunos clasificadores

frente a conjuntos de datos de diferentes caracteristicas.



Introduccion

En el capitulo tres se presenta el modelo hibrido propuesto, los distintos médulos que
lo conforman, la forma en que se relacionan, el flujo de la informacién en el proceso, los
tipos de técnicas de Mineria de Datos combinadas y las ventajas que presenta el utilizar

técnicas de Inteligencia Artificial.

En el capitulo cuatro se expone como generar las reglas de asociacion y el trabajo
experimental desarrollado para evaluar el comportamiento de varios algoritmos con
diferentes conjuntos de datos, esto con la finalidad de seleccionar el que brinde el mejor

desempefio en el tratamiento del problema de redundancia.

En el capitulo cinco se expone el proceso que se debe efectuar para modelar un conjunto

de reglas de asociacion de clase obtenido anteriormente, en un esquema ontolégico.

En el capitulo seis se expone como seleccionar el método de clasificaciéon a utilizar de
acuerdo a la naturaleza de los datos, se describen las caracteristicas de las bases de
datos a considerar, el trabajo experimental de diversos algoritmos de clasificaciéon con

varios conjuntos de datos, los criterios obtenidos y pruebas realizadas.

En el capitulo siete se explica el proceso efectuado para validar el modelo mediante seis
casos de estudio, uno con datos referentes a la prediccion de desercion de alumnos de

nivel licenciatura y otros cinco utilizando bases de datos obtenidas del repositorio UCIL

Finalmente, se exponen las conclusiones, el trabajo futuro que se recomienda

desarrollar y las referencias sobre las que se fundamenta el presente trabajo.



Capitulo 1
Marco teorico

El objetivo de este capitulo es exponer una resefia sobre lo que son los modelos
predictivos, asi como los fundamentos teéricos tanto de técnicas de Mineria de Datos

como de Inteligencia Artificial, los cuales se utilizardn en el presente documento.
1.1 Modelos predictivos

Los modelos predictivos permiten obtener tendencias futuras, en ellos se hace
inferencia sobre los datos conocidos con el objetivo de prever el comportamiento de
otros nuevos. Estos requieren de un proceso de aprendizaje supervisado y pretenden
estimar valores futuros o desconocidos de una variable. Cuando el valor por predecir
es de tipo categdrico éste se denomina Modelo de Clasificacién y cuando es de tipo
numérico se llama Modelo de Regresién (Hand, 2001). A continuacion, se hace una

descripcion de como fueron surgiendo.

El primer modelo predictivo fue desarrollado desde los afios treinta por Thompson y
Bell (Thompson & Bell, 1934), debido a que se basa en numerosos calculos matematicos
su mayor aplicacién la tuvo hasta que se introdujo el uso de las computadoras. Afios
mas tarde, Beverton y Holt propusieron un modelo similar considerado una mejora del

anterior denominado Rendimiento por Recluta (Beverton & Holt, 1957).

En los afios 70, se crearon otros modelos de enfoque estadistico, los cuales se basaban
en métodos de regresion, siendo los mas usados el de regresion lineal y logistica. El
modelo de regresién lineal tuvo gran aceptacion debido a su capacidad de estudiar la
relacion entre distintas variables, siendo éste de dos tipos: Regresion Simple y Regresion
Multiple. Por otra parte, el modelo de regresion logistica se creé para casos en los que
se requiriera estimar la probabilidad de un evento dicotémico en funcién de un
conjunto de variables predictoras que podian ser discretas o categoricas (Light &

Margolin, 1971).
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Posteriormente, en los afos 80 surgieron modelos desarrollados con técnicas de

arboles de decision y técnicas basadas en vecindad (Coomans & Massart, 1982).

En la década de los 90, surge una disciplina que permite extraer conocimiento a partir
de grandes bases de datos, denominada Mineria de Datos (Frawley, Shapiro, & Matheus,
1992). Con esta disciplina se han desarrollaron modelos predictivos con enfoques de
solucion como el Probabilistico (Kononenko, 1990), (Genkin, 2004), Redes Neuronales
(Lu & Setiono, 1997), Mdquinas de Soporte Vectorial (Vapnik, 1995) y Basados en Reglas
(Cohen, 1995), (Holte, 1993), (Eibé & Witten, 1998), entre otros.

En las siguientes secciones, se abordan los conceptos fundamentales de las técnicas que

se utilizan en el modelo hibrido predictivo propuesto en este trabajo.
1.2 Mineria de Datos

La Mineria de Datos se considera como el proceso de descubrimiento de nuevas y
significativas relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes cantidades de
datos (Pérez & Santin, 2007). Por otro lado, Fayyad (2009) la define como un proceso
no trivial de identificacién valida, novedosa, potencialmente util y entendible de

patrones comprensibles que se encuentran ocultos en los datos.

Las tareas mas comunes empleadas en la Mineria de Datos son: Clasificacion,
Agrupamiento, Regresion y Generacion de asociaciones. Estas tareas se pueden
clasificar en predictivas y descriptivas, donde las primeras tienen el objetivo de estimar
valores futuros o desconocidos de variables de interés, mientras que las segundas
identifican patrones que explican o resumen los datos de entrada. A continuacion, se de

una breve explicacién de cada técnica.

e Agrupamiento: Tarea descriptiva que consiste en descubrir cémo es que ciertas
instancias se agrupan en determinadas clases de tal manera que las mismas
comparten ciertas caracteristicas. Su objetivo es dividir un conjunto de
instancias en varios grupos similares entre si. Estos métodos se dividen en tres

grupos basicos: jerdrquicos, particionales y basados en densidad (Cabena, 1998).
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e C(lasificacion: Tarea predictiva que se encarga de analizar el comportamiento y
las variables de grupos predeterminados pues su objetivo es clasificar nuevos

datos examinando datos existentes (Cuello, 2006).

e Regresion: Tarea predictiva que se diferencia de la técnica de clasificacion en que
predice valores continuos, generalmente utiliza métodos estadisticos como la

regresion lineal y logistica (Hernandez, Ramirez, & Ferri, 2013).

e Reglas de Asociacién: Tarea de tipo descriptivo que consiste en encontrar
patrones de asociacidn interesantes que existen entre los atributos de una base
de datos. Para obtener los patrones que se presentan con mayor frecuencia se
utilizan dos parametros denominados Soporte y Confianza (Pérez & Santin,

2007).

El modelo predictivo propuesto hace uso de las técnicas de clasificacién y reglas de

asociaciodn, las cuales se detallan en las siguientes secciones.

1.2.1 Clasificacion

El objetivo de esta tarea es obtener un valor particular de un atributo a partir de los
valores de otros atributos. El atributo a obtener es comtinmente llamado Clase o
Variable Dependiente, mientras que los atributos usados para hacer la prediccién se

llaman Variables Independientes (Cuello, 2006).

Dentro de las tareas predictivas, la clasificaciéon es una de las mas utilizadas por su
capacidad de identificar para una nueva instancia, la clase a la cual esta asociada,
utilizando para ello, el conocimiento que relaciona las caracteristicas de instancias

existentes con sus respectivas clases.

Existe una gran diversidad de algoritmos que hacen uso de esta técnica, en las

siguientes secciones se explican algunos de los mas referenciados en la literatura.

1.2.1.1 Método C4.5
El método C4.5 estd basado en arboles de decisidon, el cual utiliza la ganancia de
informacién por medio del calculo de la entropia para medir qué tanto un atributo

separa el conjunto de instancias de acuerdo a sus clases (Quinlan, 1996).
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En Algoritmo 1, se muestra el procedimiento que utiliza C4.5, en el cual se inicia la
construccion del arbol con un nodo raiz vacio. Después de haberse creado la raiz, se
comprueba si las diferentes instancias tienen el mismo valor para el atributo clase, de
ser asi se obtiene sélo un nodo, posteriormente para todos los atributos no clase se
verifica mediante el calculo de entropias cual es el que proporciona mayor ganancia
para ubicarlo en el nodo del nivel mas alto del arbol, asignando al nodo el nombre del
atributo ganadory alos arcos los valores de dicho atributo. Para el resto de los atributos

no clase, esto se realiza de forma iterativa hasta llegar a los nodos hoja (clases).

Algoritmo 1: Método C 4.5
A: Conjunto de atributos
NA: Ntimero de atributos
NR: Nodo raiz
NV: Namero de valores de un atributo
Am: Mejor atributo
//Crear nodo raiz vacio
fori=1to NA do
Calcular ganancia de Ai
Zgw Ai logz Ai
end for
Am=mejor atributo (A)
NR=Am
fori=1to NV do
Crear nuevo nodo hijo
end for

Cuando se quiere clasificar una nueva instancia, se utilizan sus diferentes atributos,
incluyendo sus valores para recorrer el arbol creado iniciando por el nodo raiz. El
recorrido de los nodos y arcos se efectiian de forma descendente hasta encontrar la hoja

buscada (clase).

1.2.1.2 KNN

El método KNN (por sus siglas en inglés, K Nearest Neighbors) se basa en efectuar
aprendizaje por analogia, consiste en realizar una serie de comparaciones para que a
una nueva instancia que contiene n atributos se le asigne la clase mayoritaria de sus k
vecinos mas cercanos (Coomans & Massart, 1982). Las comparaciones entre las
instancias se realizan mediante algun criterio de vecindad definida en términos de

algiin tipo de métrica, cuando todas las variables son numéricas se aplican métricas
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como la distancia Euclidiana, de Manhattan, de Chebyshev, entre otras, por otra parte,
cuando se tienen tanto variables numéricas como categoricas, se puede aplicar la

métrica de Gower (Deza & Deza, 2009).

Como se muestra en el Algoritmo 2, el proceso inicia especificando los datos de la nueva
instancia. Posteriormente, es importante indicar el nimero de vecinos a evaluar, asi
como seleccionar la métrica con la que se calculara la distancia entre las instancias. El
siguiente paso consiste en calcular la distancia que existe entre la nueva instancia y las
demas. Posteriormente, se ordenan los resultados de manera ascendente y de sus
vecinos mas cercanos se verifica cual es la clase mas frecuente para asignarla a la nueva

instancia.

Algoritmo 2: Método KNN

D: Datos de entrada
Y: Nueva instancia a clasificar
NI: Numero de instancias ya clasificadas
M: Nueva matriz resultante
k: Niimero de vecinos mas cercanos
// Calcular la distancia o similitud de Y con cada instancia de D

fori=1 to NI
Calcular dist (Y, Di)
end for
// Se ordenan todos de menor a mayor distancia o mayor a menor similitud
fori=1to NI
Ordenar(M)
end for
Seleccionar los k casos MX ya clasificados mas cercanos a Y
Asignar a Y la clase maés frecuente en los k vecinos
FIN

1.2.1.3 Perceptréon multicapa

El algoritmo Perceptron Multicapa (MLP por sus siglas en inglés, Multi Layer
Perceptron) se basa en un método de propagacién hacia atras para clasificar nuevas
instancias con el uso de redes neuronales. La red neuronal de retro propagacion es
esencialmente una interconexion de elementos simples de procesamiento que trabajan
juntos para producir una salida. El entrenamiento de la red consiste en calcular de
manera iterativa un conjunto de pesos para la prediccién de la clase de la instancia

analizada (Lu & Setiono, 1997).
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Una red neuronal de tipo MLP esta formada de una capa de entrada, una o mas capas
ocultas y una capa de salida. Cada capa de la red neuronal estd compuesta por un

conjunto de unidades (neuronas).

Como se muestra en el Algoritmo 3, se tiene que indicar un patrén de entrada en su
primera capa. Posteriormente, para cada entrada se maneja un peso y se activa su
conexion a la siguiente capa con una funcidn de activacidn, repitiéndose este proceso
con las capas ocultas. Las entradas a la red se conforman por los valores de los atributos
de la instancia en tratamiento. Las entradas son alimentadas simultdneamente en las
neuronas que forman la capa de entrada y luego se ponderan y alimentan las capas

ocultas.

Algoritmo 3: Método Perceptrén Multicapa

NE: Numero de entradas
NV: Nimero de variables
NI: Numero de iteraciones de aprendizaje
Alfa: valor de aprendizaje
W: Pesos de las variables de entrada
//Iniciar los pesos con valores aleatorios
Alfa= valor_inicial
for i=1 to NE do
Random (Wi)
end for
fori=1to NI do
forj=1to NV
Propagar la activacién hacia adelante con los valores de Wj
end for
Verificar que la activacién alcance las neuronas de la capa de salida
Realizar reajuste de pesos requeridos
Se repiten los pasos anteriores hasta alcanzar el criterio de parada

end for

La capa de salida corresponde al resultado esperado (clase de la instancia de entrada),
por lo que la red neuronal puede estar aprendiendo o retroalimentando valores en sus

capas intermedias hasta obtener dicho resultado.
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Para obtener la clase de una nueva instancia, se utilizan los valores de cada atributo, la
cantidad de ellos va a ser igual al nimero de entradas de la primera capa, se le asigna
un valor aleatorio al peso de cada entrada y se realizan los calculos necesarios hasta

obtener los pesos adecuados del patron de entrada correspondiente a alguna clase.

1.2.1.4 Naive Bayes

El método Naive Bayes permite usar el conocimiento apriori para predecir una
suposiciéon mediante el calculo de probabilidades. El uso del teorema de Bayes en la
tarea de clasificacién se debe a que permite calcular las probabilidades a posteriori de
cualquier hipdtesis consistente con el conjunto de datos de entrenamiento para asi

escoger la hipotesis mas probable (Miquelez, Bengoetxea, & Larranaga, 2004).

Como se muestra en el Algoritmo 4, el método consiste en calcular tanto la probabilidad
de cada clase como la de los diferentes valores de cada variable independiente. Debido
a que este clasificador asume que las caracteristicas son condicionalmente
independientes, evita comparaciones de ganancia de informacién entre combinaciones

de variables o atributos.

Algoritmo 4: Método Naive Bayes

NC: Numero de clases

C: Conjunto de clases

V: Valor del atributo

A: Atributo

NA: Niimero de atributos

//Calcular la probabilidad de cada clase
fori=1toNCdo

Obtener Probabilidad(Ci)

end for
fori=1to NAdo
forj=1to NV

Para cada posible valor del resultado v;
Obtener la probabilidad P’(Ai | V;)
end for
end for
Clasificar nueva instancia descrita por un conjunto de atributos (ai) en conjunto de clases (C)
Clasificar de acuerdo con el valor mas probable dados los valores de sus atributos.
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1.2.2 Reglas de asociacion

La generacién de reglas de asociacién es una de las técnicas de Mineria de Datos para
extraer conocimiento oculto y que tiene como objetivo identificar relaciones no
explicitas entre los atributos de la base de datos (Agrawal, Mining Associations beetwen
sets of items in massive databases, 1993). Una regla de asociacion es una implicacién
de la forma XY, donde a X se le denomina Antecedente y a Y Sucedente o Consecuente,
en la cual ambos componentes pueden estar conformados por mas de un atributo.
Dentro de las reglas de asociacién existen dos medidas basicas de control denominadas

Soporte y Confianza, las cuales definen el grado de interés de la regla.

Considérese T = {tj, tz, .., t.} un conjunto de transacciones, cada una de las cuales
contiene un conjunto de k items, referidos a los valores de los atributos que la
describen. El soporte de una regla de asociaciéon XY es la fraccion de transacciones de
T que contienen XU Y. Por otra parte, la confianza de X->Y es la fraccion de

transacciones que contienen a X UY de entre el total de aquellas que contienen a X.

Las reglas de asociacidon deben satisfacer las especificaciones del usuario en cuanto a
valores minimos de soporte y confianza. Para conseguir esto, en el proceso de
generacion de reglas, el soporte se utiliza para determinar qué conjuntos de pares
atributo-valor se presentan con mayor frecuencia en la base de datos y posteriormente,
el parametro de confianza permite determinar qué reglas son validas a partir de los
conjuntos de elementos obtenidos anteriormente. En reglas de asociacion, se le

denomina Item a un par atributo valor e Itemset a un conjunto de items.

Para generar las reglas de asociacion existen diversos algoritmos, en las siguientes

secciones se exponen los mas referenciados en la literatura.

1.2.2.1 Método Apriori

Este método se llama Apriori porque se basa en el conocimiento previo de un conjunto
de elementos frecuentes, utiliza una estrategia de bisqueda primero en amplitud que
consiste en realizar un recorrido de forma horizontal (Agrawal, 1994). El algoritmo

ocupa basicamente dos pasos para obtener las reglas, primero realiza la obtencion de
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itemsets frecuentes y después, la obtencién de las reglas que cumplen con los

parametros especificados.

Para obtener los itemsets frecuentes, como se muestra en el ejemplo de la Figura 1.1, el
algoritmo inicia obteniendo los conjuntos de items con un solo elemento (filtrando los
que superan el soporte minimo), ejemplo de ello es el itemset cuatro, el cual no super6
el soporte minimo=0.5. Posteriormente, se repite el mismo proceso con los de dos
elementos y se sigue iterando con los restantes items hasta que no se encuentren mas
conjuntos, en este caso como con tres elementos sdélo se obtuvo un conjunto, ahi
termina el proceso.

Iltemsets de
2 elementos

Datos originales !Ltirresrﬁtteigoe Itemsets| Soporte
e IEMS Itemsets | Soporte @. 2 174
100 134 Ieh) 2,4 (1. 3) 2/4
200 | 235 l:> @ 24 1, 5) 1/4 |:>
300 [1235 3) 3/4 (2, 3) 2/4
400 |25 @ 34 (2,5) | 3/4
Soporte = 0.5 (3,5) 2/4

ltemsets| Soporte Itemsets de

(1, 3) 2/ 4 3 elementos
=D @ 3 2/4 Itemsets| soporte Itemsets | Soporte
2.5 |3/4 (2.3.5)| 2/4 (2,3,5) | 21/4

(3, 5) 2/4

Figura 1.1 Etapa de obtencidn de itemsets frecuentes del método Apriori

Una vez obtenidos los itemsets frecuentes, el algoritmo pasa a la etapa de generacién
de reglas utilizando dichos itemsets y verificando cudles superan la confianza minima
especificada por el usuario. En la Figura 1.2, se muestra el total de las reglas obtenidas
a partir de los itemsets frecuentes, de las cuales se filtran sélo las que superan el valor
de confianza, como en este caso es 0,9, Unicamente se filtraran lasreglas 1, 4,9, 11y 14.

Reglas encontradas

Itemsets frecuentes No. Regla Regla Confianza
Soporte 1 i—3 1
1,31 2/4a 2 2->3,5 0,66
2.3} 2/4 3 3—>1 0,66
; 2 ; Z;: 4 2,3 >5 1 Confianza (X->v) = %
{2.3.5} 2/a |:> > e 0.86 o
6 3>2,5 0,66 Confianza = 0,9
Itemsets Soporte 7 3 >2 0,66
1 2 a
{2§ 3;4 8 2,5—>3 0,66
B S s E) 2 >5 1
a3 S7a 10 5523 0.66
EN] 3/4a i1 5—>2 1
1z 3 > 5 0,66
EE] 5 >3 0,66
14 3,5 52 1

Figura 1.2 Etapa de obtencidén de reglas del método Apriori
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En el Algoritmo 6, se muestran los principales pasos del método.

Algoritmo 6: Método Apriori

L[ ]: Conjunto de itemsets frecuentes
C[ ]: Conjunto de itemsets candidatos
LR[ ]: Conjunto de reglas generadas
K: Numero de items
Totalltems: Numero total de items en la BD
NumMaxItems: Nimero maximo de items de un itemset
//0btencion de itemsets frecuentes
k=1
for i=1 to i=Totalltems do
if C;[k].Soporte = minsop then
Li[k] = Ci[k]
end if
end for
k++
while k < NumMaxItems OR L[Kk] # @ do
Ci[k] = Li[k-1]* Li[k-1]
for i=1 to i=NumTransacciones do
Ci[k].Soporte++
if C;[k].Soporte = minsop then
Li[k] = C;[K]
end if
end for
k++
end while
// Obtencion de reglas de asociacion
for k=2 to NumMaxItems do
if L; [k].confianza = minconf then
LR;[k] = Li[K]
end if
end for

1.2.2.2 Método Eclat

El método Eclat, al igual que el Apriori, se encarga de encontrar inicialmente los

conjuntos de elementos frecuentes, pero con la diferencia de que aqui se hace uso del

numero de transacciones (por sus siglas en inglés TID, Transactions IDentifier), por lo

que se considera que el método trabaja de forma vertical (Zaki, 2000).

Primero, se recorren los datos originales construyendo una lista con los TID.

Posteriormente, se obtienen los itemsets frecuentes de tamafio uno y luego los

conjuntos de elementos frecuentes de tamafio dos en adelante. Los conjuntos Lk, donde
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k=2, surgen a partir de la interseccion del conjunto de elementos previo (Lk-1), el cual es
generado de manera similar al método Apriori, debido a que se almacenan como

itemsets frecuentes Unicamente aquellos que superan el soporte minimo especificado.

El algoritmo tiene la ventaja de que calcula el soporte con mayor rapidez que Apriori ya
que contabiliza la frecuencia de los TID, para lo cual requiere utilizar listas intermedias.
Al igual que los algoritmos anteriores, para el proceso de generaciéon de reglas, se
verifican aquellos conjuntos de elementos frecuentes que superen el valor de la

confianza minima requerida.

En la Figura 1.3 se muestra un ejemplo de cdmo se obtienen los elementos frecuentes a
partir de un conjunto de datos inicial de cinco transacciones, filtrdndose conjuntos de
uno, dos y tres elementos que superan un soporte minimo=2. Por ejemplo, cuando se
filtran los conjuntos que contienen dos elementos de un total de diez, s6lo cinco superan

el soporte.

Al igual que el método anterior, una vez obtenidos los itemsets frecuentes, estos son
utilizados para obtener todas las reglas que cumplen con la confianza indicada por el

usuario.

Figura 1.3 Obtencion de itemsets frecuentes con Eclat
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En el Algoritmo 7 se muestran los principales pasos del método.

Algoritmo 7: Método Eclat
L[ ]: Conjunto de itemsets
Matriz [ ][ ]: Matriz de los TID
Totalltems: Numero total de items en la BD
NumMaxItems: Nimero maximo de items de un itemset
for i=1 to i=Totalltems do // Representar la matriz de los TID
for j=1 to j=NumTransacciones do
Matriz[i][j]=TID
end for
end_for
for i=1 to i=NumlItems do // Obtener el soporte de los itemsets frecuentes
for j=1 to j=Num_TID do
for k=1 to j=Num_TID do
if (Matriz[i][j].TID == Matriz[i+1][k].TID) then
soporte ++
end if
end for

end for
if soporte = minsop then
L;[k]= Matriz][i] [j].TID+ Matriz[i+1][j].TID
end if
end for
// Obtencion de reglas de asociacion
for k=2 to NumMaxItems do
if L;[k].Confianza = minconf then
LR;[k] = Li[k]
end if
end for

1.2.2.3 Método FP-Growth

El método FP-Growth se describe como un esquema de eliminacién recursiva y se
caracteriza por el uso de estructuras de arbol (Jiawei, 2004). El algoritmo requiere
realizar Unicamente dos recorridos a la base de datos. El primero, para obtener una lista
de items frecuentes almacenandolos en una lista y el segundo, para representar en un
arbol, el contenido de la lista obtenida, colocando cada item en orden descendente de

arriba hacia abajo.

Las transacciones de conjuntos de datos suelen compartir itemsets frecuentes y, por lo
tanto, el tamafio del FP-Tree correspondiente suele ser menor que el del conjunto de
datos original. Como se muestra en el Algoritmo 8, como primer paso, en una primera

etapa, se obtiene la frecuencia de los itemsets que cumplen con el soporte minimo
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requerido y en una segunda etapa se construye la estructura de arbol FP (Frequent
Pattern) insertando las instancias segun el orden decreciente de su frecuencia en el

conjunto de datos, para que posteriormente, el arbol pueda ser procesado rapidamente.

Algoritmo 8: Método FP-Growth

L[ ]: Conjunto de items frecuentes
LR[ ]: Conjunto de reglas generadas
Numltems: Nimero de items que contiene un itemset
NumTransacciones: Total de transacciones en la BD

TreeB: Estructura de arbol, cada nodo contiene

nombre del item y soporte
for i=1 to i= Numltems do //Verifica itemsets que superan soporte minimo
if Item. Soporte = minsop then

L[i] = item
end if
end for
Tree TreeB= new TreeB( ) // Representacion del arbol

for i=1 to i= NumTransacciones do
for j=1 to j= Numltems do
if TreeB.Item # @ then
soporte++
else
TreeB.Addnodo (Item, Soporte)
end if
end for
end for
for k=2 to NumMaxItems do // Obtencién de reglas de asociacién
if Itemset.Confianza = minconf then
LR;[k] = TreeB. Itemset
end if
end for

En la Figura 1.4, se muestra un ejemplo de este método, en el inciso a se describen los
datos originales de tres transacciones y del inciso b al d se muestra como se genera el

arbol, en el inciso d se puede corroborar que los items quedan ordenados.

Figura 1.4 Ejemplo de Método FP-Growth
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Una vez que ha finalizado el proceso recursivo para la creacién del arbol, se han
representado todos los conjuntos de elementos que superaron el soporte minimo. El
siguiente paso consiste en generar todas las reglas que superen la confianza
especificada por el usuario a partir de los datos representados en el arbol. Por ejemplo,

si la confianza es igual a 0.60, las unicas reglas obtenidas serian 4=2y 4= 1.

1.2.2.4 Método Close

El método Close fue propuesto por Nicolas Pasquier (2004), laidea de implementar este
meétodo surgiéo debido a la falta alguna estrategia en los métodos anteriores para
eliminar aquellas reglas sobrantes que no aportan algin conocimiento agregado

(redundancia) y que dificultan la interpretacién de los resultados.

En la etapa inicial, trabaja de manera similar al método Apriori, primero obtiene un
conjunto de itemsets generadores y posteriormente a partir de ellos se verifica cuales
son itemsets frecuentes cerrados (FCI por sus siglas en inglés, Frecuent Close Itemsets).
Un itemset frecuente se considera cerrado si contiene uno o mas itemset frecuentes de

menor numero de elementos y tienen el mismo soporte.

En la Figura 1.1(a), se muestra un conjunto de datos origen, en el inciso b se muestran
los itemsets frecuentes que se obtienen con Apriori y en el inciso c, los que se obtienen
con Close. Como se puede observar, la cantidad de itemsets frecuentes obtenidos con el
meétodo Close es menor y por consecuencia, como se muestra en la Figura 1.2 (b), el
numero de reglas generadas también disminuye, por lo cual se puede constatar que el

meétodo Close ayuda a eliminar reglas redundantes con el uso de los FCI.

Figura 1.5 Datos origen e itemsets frecuentes

A =—> C #3UP: 2 #CONF: 1
& =—> W §sUp: 3 FCONF: 1 W =—> C fsup: 4 §CONF: 1
W —> C #sup: 4 {#coNF: 1 c =—> W §SUP: 4 #CONF: 1
Cc => W #5UP: 4 #CONF: 1 & W —>» C #sup: 3 #CoONF: 1
& W —> c f#sup: 2 fcoNF: 1 a c —> W fsup: 3 #coNF: 1
n Cc =—> W fsup: 3 fCcowNF: 1 A => C W #sUup: 2 f#CONF: 1
A =—> Cc W #sup: 2 #CcoNF: 1

{a) Reglas obtenidas con métedoe Apriori {b} Reglas obtenidas con método Closed

Figura 1.6 Reglas de asociacién generadas

20



Marco Teodrico

En el Algoritmo 9, se muestran los principales pasos del método.

Algoritmo 9: Método Close
L[ ]: Conjunto de itemsets frecuentes

C[ ]: Conjunto de itemsets candidatos
FCI[ ]: Conjunto de itemsets frecuentes cerrados
fori=1to i=Totalltems do //Obtencién de itemsets frecuentes
if C;[Kk].Soporte = minsop then
Li[k] = Gi[k]
end if
end for
while k < NumMaxItems OR L[k] # @ do
Ci[k] = Li[k-1]*L;[k-1]
for i=1 to i=NumTransacciones do
Ci[k].soporte++
if C;[k].Soporte = minsop then L;[k] = C;[k] end if
if ((Lj[k].Soporte >= L;[k-1].Soporte) && // Verifica si el itemset es frecuente cerrado
(Li[k-1] € Li[k])) then FCL[Kk] = Li[k]
end if
end for
k++
end while
for k=2 to NumMaxItems do // Obtencidn de reglas de asociacién
if FCI;[k].Confianza = minconf then
LR;[K] = FCI;[K]
end if

end for

1.2.2.5 Charm

El método Charm, al igual que Close, permite obtener FCI, pero con la diferencia de que
en el método Charm la obtencién de los itemsets se realiza mediante una
representacion vertical del conjunto de datos original (Zaki & Hsiao, 2002). Para
obtener todos los FCI, enumera los conjuntos cerrados utilizando un arbol de buisqueda

de los identificadores de transacciones.

Como el método utiliza una técnica que permite trabajar con los identificadores de cada
transaccion, le permite reducir el consumo de memoria en los calculos intermedios.
Para trabajar con los FCI utiliza una estrategia de busqueda de Hash para eliminar
cualquier conjunto no cerrado que se encuentra durante el calculo, lo cual se muestra

en el Algoritmo 10.
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Algoritmo 10: Método Charm

Tree: Estructura de arbol donde cada nodo contiene Itemset y TID
X: Itemset auxiliar
t(X): TID de Itemset
Totalltems : Numero total de items en la BD
fori=1 to i= Totalltems do
if X;. Soporte = minsop then
Tree.Add(X;, t(X;))
end if
end for
forall (X;, t(X;))
X= Xi
forall (X, t(X;))
if t(X;)=t(X;) then //Propiedad 1
Tree.Delete(X;) X;=X
else if t(X;) c t(X;) then // Propiedad 2
Xi: X
else if t(X;) o t(X;) then // Propiedad 3
Tree.Delete(X;) Tree.Add(X, Y)
else if t(X;) = t(X;) then //Propiedad 4
Tree.Add(X, Y)
end if
end for
end for

1.2.2.6 Método Top-K Rules

El método Top-K Rules fue propuesto por Philippe Fournier, el cual a diferencia de los
métodos anteriores no utiliza dos etapas (generacion de itemsets frecuentes y
obtencion de reglas) sino que las reglas se generan en una sola. El proceso consiste en
iniciar con una regla que contiene un tnico elemento tanto en el antecedente como en
el consecuente y posteriormente, en cada iteracidn se van agregando nuevas reglas o a
las existentes se le adicionan nuevos elementos al antecedente o consecuente
agregandose a una lista, en el Cuadro 1.1 se muestra un ejemplo de expansion en el
antecedente (Viger & Philippe, 2012).

Como se muestra en el Algoritmo 11, el método inicia obteniendo los identificadores de
transacciones de todos los pares de elementos con un solo elemento en i, j siendo i el

antecedente y j sucedente.

i}
ta}=1{sg}
fa,b}={g}
fa,bd}={g}

Cuadro 1.1 Expansion de reglas en TopK-Rules
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Algoritmo 11: Método Top-K Rules

LR[ ]: Conjunto de reglas generadas
R: Regla temporal
T: Total de transacciones de la BD
forall item(i,j) do
if (TID(i).Soporte = minsop) && (TID(j) .Soporte = minsop) then
soporte({i}—={j}) = TID(i)NnTID(j)/T
soporte ({j}—={i}) = TID(A)NTID(j)/T
confianza({i}—{j}) = TID(i)NTID(j)/TID(i)
confianza({j}—{i}) = TID(i)NTID(j)/TID(j)
if (soporte({i}—{j}) = minsop) then
if (confianza({i}—{j}) 2 minconf) then
Ban_Expancién_{i}—{j} = true
R =RU{i}={j}, {i}—=>{i}}
end if
if confianza ({j}—{i}) = minconf then
Ban_ Expancion _{j}—={i} = true
R=RU{{i}=>{j}, i}—={i}}
end if
end if
end for
while ((R € LR) && (soporte(R) = minsop)) do
if rule.Ban_Expancién = true then
Expansion_Ilzquierda(R)
Expansién _Derecha(R)
if soporte(R) < minsop then
Delete R
end if
end while

Si el soporte del par de elementos no supera el minimo soporte y confianza requerida,
la regla no puede ser valida con iy j, de lo contrario es valida y almacenada en una lista

temporal denominada L.

Si la lista L contiene mas de k reglas y el soporte de las reglas es mayor que el minimo
soporte, las que son igual al minimo soporte son removidas hasta tener sélo k reglas,
finalmente el minimo soporte es actualizado al mas bajo de las reglas en L. Este proceso
se continua realizando de forma recursiva hasta no encontrar mas elementos i, j con

mayor soporte y confianza.

1.2.2.7 Algoritmo TNR

Se adicionan mas restricciones respecto a las que contiene el método Top-K Rules,
debido a que cada vez que se quiere adicionar una regla I'a a una lista de reglas
denominada LR, ademas de comprobar si supera el valor de minsop, se debe verificar

23



Capitulo 1

si no es redundante con respecto a otra regla I' ya almacenada en la lista. Para esto, el
meétodo efectia alguno de las siguientes dos estrategias:

e SiunareglaI'agenerada tiene un soporte = minsop y es redundante con respecto

a otra regla I, ya almacenada, I'a no se agrega a LR, de lo contrario, se adiciona.

e Siunareglaragenerada tiene un soporte = minsop y se comprueba que una regla
I'b almacenada es redundante con respecto a I'a, entonces se adiciona I'a y I'; es
removida de LR.

El procedimiento general de TNR se muestra en el Algoritmo 12.

Algoritmo 12: Método TNR

LR[ ]: Conjunto de reglas generadas
R: Regla temporal
T: Total de transacciones de la BD
forall item(i,j) do
if (TID(i) = minsop && TID(j) = minsop) then
soporte({i}—={j}) = TID(i)NTID(j)/T
soporte ({j}—{i}) = TID(A)NTID(j)/T
confianza({i}—{j}) = TID(I)NTID(j)/TID(i)
confianza({j}—{i}) = TID(i)NTID(j)/TID(j)
if (soporte({i}—{j}) 2 minsop) then
if (confianza({i}—{j}) 2 minconf) then
Ban_Expancién_{i}—{j} = true
R =RU{i}={j}, {i}—=>{i}}
end if
if confianza ({j}—{i}) = minconf then
Ban_ Expancion _{j}—{i} = true
R=RU{{i}=>{j}, {i}—~>{i}}
end if
end if
end if
While regla_ra # @ do
if (soporte(ra) 2 minsop) && (regla_ra € regla_rn)
then LR.Delete(regla_ra)
else LR.Guardar(regla_ra)
end if
end while
While regla_rv, # @ do
if (soporte(ra) = minsop) && (r» S ra) then
LR.Delete(regla_rb)
LR.Guardar(regla_ra)
else
LR.Delete(regla_ra)
end if
end while
end for
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1.3 Inteligencia Artificial

En esta seccion, se abordan conceptos sobre Inteligencia Artificial, esquemas de
representacion del conocimiento y ontologias, los cuales se utilizardn en el modelo

propuesto.

La Inteligencia Artificial se define como la automatizacién de las actividades que se
vinculan con procesos del pensamiento humano, actividades como la toma de
decisiones y resolucion de problemas (Russell & Norvig, 2004). También se define como
el campo de estudio que busca explicar y emular el comportamiento inteligente en

términos de procesos computacionales (Schalkoff, 1990).

Dentro de la Inteligencia Artificial, existen diversas areas de estudio como: Sistemas
basados en conocimiento, Procesamiento del lenguaje natural, Reconocimiento de

patrones y Redes neuronales, entre otras.

Los Sistemas Basados en Conocimiento (SBC) tienen como finalidad resolver problemas
de cierto dominio en el cual se tiene un conocimiento especifico. Algunos autores los

definen como:

e Aplicacion informatica en la que aparece representado, como estructura de
informaciéon procesable, el conocimiento necesario para solucionar un
determinado tipo de problemas de forma separada del procedimiento para

resolverlas (Pajares, 2010).

e Sistema de Software capaz de soportar la representaciéon explicita del
conocimiento de un dominio especifico y de explotarlo a través de los
mecanismos apropiados de razonamiento para proporcionar un
comportamiento de alto nivel en la resolucion de problemas (Guida & Tasso,

1994).

e Programas informaticos que estan disefiados para emular el trabajo de expertos

en areas especificas del conocimiento (Kendall, 2008).

Segin Palma y Marin (2008), existen diversas propiedades o caracteristicas de los SBC,
entre las cuales se encuentran las siguientes:
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e Permiten separar el conocimiento del dominio de los mecanismos de deduccion.
e Permiten describir y justificar los pasos de razonamiento, para facilitarle al
usuario a entender ciertos comportamientos.
e Realizan el procesamiento a través de mecanismos de inferencia.
e El programa que procesa una aplicacion es el mismo para cualquier dominio de
conocimiento.
Los SBC requieren de una estrategia para estructurar su contenido denominada
Esquema de representacion del conocimiento y de algin medio para hacer uso de dicho

contenido conocido como Lenguaje de representacion del conocimiento.

1.3.1 Esquemas de representacion del conocimiento
Una representacion del conocimiento es una combinacion de estructuras de datos y
procedimientos interpretativos que, utilizados de forma adecuada, conduciran a un

comportamiento inteligente (Pajares, 2010).

Zeigier (1986) define los esquemas de representacion del conocimiento como
instrumentos para codificar la realidad en una computadora y Palma (2008), los define

como modelos que permiten representar una situacién del mundo real.

La eleccion del esquema o forma de representacion del conocimiento es una tarea
crucial que debera facilitar tanto la interpretacion del mismo por parte de los humanos

como su tratamiento por parte de las maquinas.

El objetivo de los esquemas es formalizar y organizar dicho conocimiento, estos pueden
estructurarse y representarse de diversas formas, dependiendo del problema que se
intenta resolver. Algunas de las caracteristicas que debe seguir la representacion del
conocimiento son: la generalidad de la representacion para la resolucion de problemas,
la incorporacién de nuevos conocimientos de manera sencilla, la naturalidad de la

representacion y la reutilizacion de sentencias.

Existen diferentes formas de clasificar los esquemas de representacion del

conocimiento, Pajares (2010) los clasifica en esquemas de representacion logica,
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basados en reglas de produccidn, de redes semanticas y ontologicos. En las siguientes

secciones, se explican los cuatro tipos.

1.3.1.1 Esquemas de representacién légica

Los esquemas de representacion légica fueron los primeros formalismos usados para
representar estructuras de conocimiento, el propdsito de usar la ldgica como medio de
representacion de conocimiento es aportar una notacién que tenga la facilidad de cubrir
los conceptos deseados y al mismo tiempo, sea capaz de soportar procesos deductivos.
Son modelos en los que el programador es responsable de especificar las relaciones
l6gicas basicas, ejemplos de este tipo de esquemas son la légica proposicional y légica

de predicados.

1.3.1.2 Esquemas basados en reglas de produccion

Esta forma de representacion es la mas popular usada para modelar el conocimiento
dentro del paradigma declarativo, es mas similar al razonamiento humano y se puede
entender facilmente. Su configuraciéon permite construir sistemas en los que suele
resultar sencillo incorporar nueva informacién o modificar la ya existente. La
utilizacion de reglas permite o facilita la aplicacién de distintos tipos de razonamiento
para inferir nuevo conocimiento. Una regla de produccién se enuncia de la siguiente
forma: Si antecedente entonces consecuente, donde el antecedente (parte izquierda de
la regla) es un conjunto de condiciones que se deben satisfacer en el dominio de la
aplicacion para evaluar la regla y el consecuente (parte derecha de la regla) es un

conjunto de conclusiones o acciones que se derivan del antecedente.

1.3.1.3 Esquemas de redes semdnticas

Los esquemas de representacion aportados por Quillian y Shapiro (1968), son un
método util para la representacién grafica donde los esquemas pueden ser facilmente
traducibles a forma simbolica. Contienen dos elementos basicos, en primer lugar, estan
las estructuras de datos en nodos que representan conceptos unidas por arcos que
representan las relaciones entre los conceptos y en segundo lugar, esta un conjunto de
procedimientos de inferencia que operan sobre dichas estructuras de datos. Ejemplos

de este tipo de modelos son: Redes IS-A y grafos conceptuales (Brachman, 1983).
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1.3.1.4 Esquemas ontolégicos

Los esquemas ontolégicos permiten representar el conocimiento de forma tal que los
conceptos, las relaciones y las restricciones conceptuales de un determinado dominio
son representados mediante formalismos. En el esquema ontoldgico, los conceptos se
describen explicitamente para entender su significado mediante estandares
establecidos, con ello un usuario que quiera reutilizar una ontologia desarrollada por
otro, puede obtener informacién a partir de algunos de sus componentes como clases,

relaciones o axiomas (Nirenburg, 2004).

El amplio desarrollo de la investigacion en el campo de las ontologias, ha permitido un
aumento notable de su uso, ejemplos de ello son: la denominada Web semdntica y la

Ingenieria del Conocimiento.

Una ontologia es una especificacidon explicita de una conceptualizacion, la cual es una
abstraccion o una vista simplificada del mundo que queremos representar, también se
puede ver como un modelo de datos de conocimiento que especifica una forma de ver
un grupo de entes y contiene definiciones que proveen un vocabulario para referirse a

un dominio (Uschold, 1996).

Las ontologias no son formalismos cerrados y estan sujetos a procesos evolutivos,

algunas de sus ventajas son:

e Permiten reutilizar el conocimiento

e Facilitan la comunicacion

e Permiten aplicar razonamiento

e Acceso mas rapido a la informacién del conocimiento.
Las ontologias proporcionan un vocabulario comun de un dominio y definen diferentes
niveles de formalismo, el significado de los términos y las relaciones entre ellos (Gruber,
1993). El conocimiento en ontologias se formaliza mediante el uso de los siguientes

componentes:
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Clases o conceptos: Estos elementos se conforman de ideas basicas que se
intentan formalizar, contienen individuos, pueden ser organizadas dentro de
una jerarquia de clases y subclases, lo cual se conoce como Taxonomia.
Relaciones: Elemento ontoldgico que representan la interaccion y enlace entre
los conceptos de un dominio, suelen formar la taxonomia de las clases, por
ejemplo: subclase-de, parte-de, conectado-a, entre otros. Por lo general,
contienen relaciones binarias, donde el primer argumento de la relacién se
conoce como Dominio y el segundo como Rango.

Instancias: Componente utilizado para representar individuos pertenecientes a
una clase o concepto.

Funciones: Tipo concreto de relacion donde se identifica un elemento mediante
el calculo de una funcién que considera varios elementos de una ontologia.
Axiomas: Afirmaciones que no requieren demostracion, se utilizan para aplicar

razonamiento.

La clasificacion de las ontologias respecto al tipo de conocimiento que contienen consta

de los siguientes tres tipos:

Ontologias terminoldgicas o lingiiisticas: Especifican los términos usados para

representar conocimiento en el dominio.

Ontologias de informacion: Especifican la estructura de los registros de la base

de datos, ejemplo de ello son los esquemas de bases de datos.

Ontologias para modelar conocimiento: Especifican conceptualizaciones de
conocimiento, tienen una estructura interna mucho mas rica que los dos tipos

anteriores y son las que utilizan los desarrolladores de SBC.

1.3.2 Lenguajes de representacion del conocimiento

El lenguaje de representacién del conocimiento permite almacenar y recuperar la

informaciéon que se guarda en una Base de Conocimientos. Estos contienen dos

componentes basicos: la sintaxis que se constituye por posibles sentencias o formas de

construir y combinar los elementos del lenguaje para representar los hechos del
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dominio real y la seméantica que se encarga de determinar la conexién o relaciéon entre

los elementos o sentencias del lenguaje y su interpretacion en el dominio.

Los diferentes tipos de lenguajes de representacion del conocimiento son los

siguientes:

30

® Lenguajes basados en redes semdnticas: Este tipo de lenguajes se han enfocado

en su mayoria a aplicaciones sobre el area de lenguaje natural, algunos ejemplos

son SNePS'y KL-ONE.

Lenguajes basados en marcos: Debido a que este tipo de lenguajes en su etapa de
programacion tiene que tratar con un conjunto de ranuras o propiedades, se
consideran mas estructurados que los que tratan con redes semanticas,
ejemplos de este tipo son: KRL (Knowledge Representation Language) y FRL

(Frame Representation Language).

Lenguajes basados en reglas: Son considerados lenguajes de mayor uso en la
creacion de sistemas expertos por la facilidad que tienen para hacer inferencias,

algunos de los ejemplos de este tipo de lenguaje son: PROLOG y CLIPS.

Lenguajes para el desarrollo de ontologias: Ademas de la sintaxis y la semantica
del lenguaje, es importante considerar algunas caracteristicas que contiene un
lenguaje de manejo de ontologias como las siguientes: debe tener suficiente
expresividad para poder capturar varias ontologias, ser facilmente traducible
desde y hacia otros lenguajes ontologicos y ser eficiente a la hora de realizar
razonamiento. Entre los lenguajes utilizados para representar ontologias estan

los siguientes:

o OWL (Web Ontology Language): Es un lenguaje de marcado semantico
desarrollado para publicar y compartir Ontologias sobre la Web. Es una
extension del vocabulario de RDF y se deriva de DAML+OIL. Esta
disefiado para ser utilizado por aplicaciones que necesitan procesar el
contenido de la informacion en lugar de so6lo presentarla a las personas

(Harmelen, 2008). Se compone de tres lenguajes disefiados para ser
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utilizados por comunidades especificas de desarrolladores y usuarios, los

cuales son: OWL Lite, OWL DL y OWL Full

Este lenguaje se basa en ldgica descriptiva, la cual es un tipo de
formalismo de representacion del conocimiento que define los conceptos
relevantes de un dominio y los relaciona para especificar propiedades. Se
disefié como una extension de marcos (Minsky, 1975) y redes semanticas,
los cuales carecian de semantica basada en logica formal (Nardi &

Brachman, 2002).

En OWL, la representacion del conocimiento integra recursos de marcos
y logica descriptiva, incluyendo cinco tipos de componentes: clases,
relaciones, funciones, instancias y axiomas. La légica descriptiva es un
formalismo de representacion del conocimiento caracterizado por
describir los conceptos relevantes de un domino particular y utilizar
estos para especificar las propiedades de los objetos e individuos del

dominio (Baader, 2010).

o OIL (Ontology Interface Layer): Es un lenguaje de representacion de
ontologias basado en Web y capas de inferencia, que combina las
primitivas de representacidon de conocimiento de los lenguajes basados
en marcos con la semdantica formal y los servicios de razonamiento
proporcionados por la légica descriptiva. Incluye una semantica precisa
para describir el significado de los términos. OIL unifica tres aspectos
importantes como son: l6gica descriptiva, sistemas basados en marcos y

estandares Web (XML y RDF).

1.3.3 Herramientas para crear ontologias
La mayoria de las herramientas existentes para crear ontologias soportan los lenguajes

OWL, RDF y XML, algunas de las mas utilizadas son las siguientes:

e Protegé: Es una herramienta que permite la construccion de ontologias de

dominio, es capaz de operar como una plataforma para acceder a otros sistemas
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basados en conocimiento o aplicaciones integradas, también como una libreria
que puede ser usada por otras aplicaciones para acceder y visualizar bases de
conocimiento con otros formatos. La herramienta ofrece una interfaz grafica que
permite al desarrollador de ontologias enfocarse en la modelacién conceptual
sin que requiera de conocimientos avanzados sobre la sintaxis de los lenguajes

de salida.

Su editor posibilita al usuario la creacion y poblacién de ontologias basadas en
marcos, utilizando el protocolo OKBC (por sus siglas en inglés, Open Knowledge
Base Connectivity). Segin este protocolo, una ontologia consta de un conjunto
de clases organizadas jerarquicamente que representa los conceptos del
dominio, un conjunto de slots asociados a las clases para describir sus
propiedades y relaciones, y un conjunto de instancias de dichas clases, que son

los individuos.

e Ontolingua: Es una herramienta de desarrollo para crear, editar, modificar, y
evaluar ontologias. Contiene una libreria de ontologias cuyas definiciones,
axiomas y términos no-légicos, pueden ser reutilizadas en la construcciéon de
nuevas ontologias. Estd basado en el lenguaje KIF cuyo propoésito es solucionar
el problema de la heterogeneidad del lenguaje en la representaciéon del
conocimiento y permitir el intercambio del conocimiento entre
diversos sistemas de informacion. Es una version en notacion prefija del calculo
de predicados de primer orden, es decir, el simbolo que define la operacién a
realizar se antepone a los operandos, con varias extensiones para incrementar

su expresividad.
1.4 Resumen

Respecto a los algoritmos de clasificacidn, se eligieron cuatro de los mas referenciados
en la literatura con diferentes enfoques de solucion como son: Naive Bayes de enfoque
probabilistico, C4.5 de Arboles de Decision, KNN basado en vecindad y Perceptréon
Multicapa basado en Redes Neuronales. Estos métodos brindan ventajas de precision,

como se vera en el capitulo 6. Sin embargo, el usuario se encuentra con el dilema sobre
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cudl de ellos brinda mejor desempeiio frente a un determinado conjunto de datos. Por
esta razon, se realiz6 un trabajo experimental donde se evalué el desempefio de estos

meétodos frente a diversos conjuntos de datos con diferentes caracteristicas.

Por su parte, para seleccionar el algoritmo de generaciéon de reglas de asociacion a
utilizar en el modelo, en la experimentacion se evaluaron por una parte los métodos
Apriori, Apriori TID, Eclat, FP-Growth y Charm por ser de los mas referenciados en la
literatura y por otra, los algoritmos Top-K Rules y TNR por ser de los mas recientes y
de los que profundizan el problema de redundancia en reglas. Debido a que el modelo
requiere que el conjunto de reglas generadas por este tipo de algoritmos no sea
repetitivo, se efectud un trabajo experimental para detectar cual de ellos brinda mejor

desempefio frente a dicho problema, esto se expone en la seccién 4.2.3.

Finalmente, respecto a los esquemas de representacion del conocimiento,
esencialmente existen los enfoques basados en marcos o frames, basados en reglas de
produccion y en ontologias. Para la modelacion de reglas de asociacion en una base de
conocimientos, se utilizé el esquema ontoldgico, ya que incluye mas componentes
porque integra tanto elementos de los esquemas basados en marcos o frames como los
basados en reglas de produccién. Por su parte, el tipo de ontologia que se utilizé en el
modelo propuesto es de modelacion de conocimiento, por contener una estructura mas

completa y es la mas adecuada para utilizar en los Sistemas Basados en Conocimiento.
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Debido a la importancia que tienen los modelos predictivos, se han llevado a cabo
multiples investigaciones y desarrollos en diversos campos de aplicacién que han
derivado en diferentes trabajos, estos se dividen en dos grupos: soluciones basadas con
técnicas de Mineria de Datos y soluciones basadas en técnicas de Inteligencia Artificial.

A continuacidn, se exponen trabajos relacionados con ambos tipos de soluciones.
2.1 Trabajos de modelos predictivos con técnicas de Mineria de Datos

Los trabajos que a continuacion se presentan, se clasifican en dos tipos: aquellos que se
denominan Hibridos debido a que utilizan mas de una técnica (primeros dos trabajos)

y aquellos que sdlo utilizan una técnica.

2.1.1 Hybrid data mining models for predicting customer churn

Este trabajo fue desarrollado por el departamento de Informacién Tecnoldgica de la
Universidad de Jordan, con el objetivo de proponer tres modelos que permiten predecir
la pérdida de clientes (Hudaib, Dannoun, & Harfoushi, 2015). Los modelos se
consideran hibridos debido a que hacen uso de dos técnicas de Mineria de Datos:

Agrupamiento y Clasificacién, como se muestra en la Figura 2.1.

Entrenamiento
Método de Método de

agrupamiento clasificacion
. ] MLP

Datos de
entrena-
miento

Outliers
Figura 2.1 Modelo propuesto para predecir pérdida de clientes

En la Figura 2.2, se puede observar que los tres modelos constan de dos etapas. En la
primera, cada modelo utiliza un algoritmo de agrupamiento distinto (K-means,

Jerdrquico y SOM) para filtrar datos y detectar los outliers existentes.
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En la segunda etapa (Clasificacion), se ocupan como entrada los datos resultantes de la
etapa anterior, utilizando en los tres casos el mismo algoritmo MLP (por sus siglas en

inglés, Multi Layer Perceptron).

Datosde —» K-means g;lfg‘t?)z ' MLP > Prediccion
entrenamiento

Datos de . . Filtrado .,
entrenamiento | Hierarchical [z~~~ MLP | —> Prediccion

Datos de ;
entrenamiento —» SOM g;laza;g(; » MLP —» Prediccién

Figura 2.2 Modelos propuestos

En el trabajo experimental, se utilizé un solo conjunto de datos que contiene un total de
5000 instancias con 11 atributos que contiene informacion referente a empleados de
una compafiia de Telecomunicaciones. Las medidas de recuperaciéon de informacion
utilizadas fueron precisién y porcentaje de pérdida de clientes, obteniendo los

resultados que se muestran en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Porcentajes de precision y de pérdida de clientes

MLP-ANN K-means + MLP Hierachical + MLP | SOM + MLP
Precision 94.3% 97.2% 94.8% 95.9%
Pérdida Clientes 68.3% 73.0% 74.2% 74.6%

De acuerdo con los resultados mostrados en la Tabla 2.1, la combinacién de algoritmos
Agrupamiento-Clasificaciéon que mostré los mejores resultados respecto a precision fue
K-Means + MLP y respecto al porcentaje de pérdida de clientes fue SOM + MLP. En este
trabajo, se propone una alternativa de soluciéon que fortalece la etapa de preparacién
de datos por medio de la aplicacién de la técnica de agrupamiento. El inconveniente del
modelo propuesto es que se realizan pruebas con pocos algoritmos de clasificacién y la
interpretacion de los resultados la tiene que realizar el usuario.

2.1.2 Hybrid data mining technique for knowledge discovery from engineering
materials

Este trabajo fue desarrollado por el departamento de Ciencias Computacionales de la
Universidad de Mangalore la India, tiene el objetivo de predecir los tipos de material

que se pueden usar en procesos de ingenieria (Doreswamy & Hemanth, 2011). El
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modelo es hibrido, debido a que combina algoritmos de dos enfoques, uno de Mineria
de Datos (Naive Bayes) y otro de Maquinas de Aprendizaje (Pearson correlation

coefficient method).

Elmétodo Naive Bayes se ocup6 para la tarea de clasificacion y el método de correlacion
de Pearson para obtener relaciones entre variables, para lo cual se utiliz6 una sola base

de datos de 5600 instancias y 25 atributos.

En este trabajo, también se desarrollé el software para que el usuario pueda realizar la
prediccién, permitiéndole seleccionar de una lista algunos valores de atributos

sugeridos que le ayuden en la seleccién del tipo de material.

El modelo tiene como ventaja que le proporciona al usuario un software que le permite
efectuar la prediccion seleccionar algin tipo de material dentro de una lista de
sugerencias, sin embargo, para efectuar la clasificacion sélo se realizaron pruebas con
el método Naive Bayes.

2.1.3 Applied data mining patterns to discovery survival in women with cervical
cancer

Este trabajo fue desarrollado por la Universidad de Narifio Colombia, con la finalidad
de detectar los factores que influyen en el diagnostico de cancer de cuello uterino
utilizando técnicas de Mineria de Datos, para esto se utiliz6 informacion del Registro

Poblacional de San Juan Colombia (Timaran, 2012).

Se trabajo6 con una base de datos de 507 registros y un total de 22 atributos con datos
de tipo personal, socioecondmico y clinico. En este trabajo, se aplico la metodologia

CRISP MD y se utilizaron las herramientas Weka y SPSS.

En la etapa de clasificacion, se aplicé el método de arboles de decision J48, obteniéndose
como resultado el arbol del Cuadro 2.1, donde el atributo que mas influy6 fue el nimero
de meses de vida del paciente desde el momento del diagndstico de cancer hasta la

realizacion del estudio.

También con el método J48 se obtuvieron algunas reglas de clasificacion, las cuales
ayudaron a detectar algunos factores socioecondmicos y clinicos que inciden en la

enfermedad, dentro de las cuales destacan los siguientes: El 82% de las pacientes
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proceden de zona urbana, el 70% conviven con una pareja, el 65% tienen baja
escolaridad y el 78% tienen aseguramiento en salud. El conocimiento generado ayudo
a tener mayores elementos para la toma de decisiones en el tratamiento de las mujeres

que padecen cancer cervical.

Cuadro 2.1 Resultados del método J48

Weka.classifiers.trees.J48 -C 0.7 -M 20

Classiefier model (full trining set) ====

J48 pruned tree

nmeses <= 37

| cabezaflia <=0

| | nivelsisben = 1: vivo (50.0/20.0)

| | nivelsisben = 7: muerto (165.0/38.0)
| | nivelsisben = 2: vivo (33.0/6.0)

| | nivelsisben = 3: vivo (4.0/1.0)

| | nivelsisben = 4: vivo (1.0)

| cabezaflia > 0: vivonivelsisben = 4: vivo (42.0/4.0)
nmeses > 37: vivo (212.0/15.0)

Number of leaves: 7

Size of the tree: 10

En el presente trabajo, se obtuvieron resultados interesantes, pero presenta los
siguientes inconvenientes: se limita a realizar el andlisis con un solo algoritmo, el
método aplicado proporciona algunas reglas que tienen que ser interpretadas por el
usuario y finalmente, no se cuenta con una aplicacidn que ejecute el proceso de

clasificacion por lo que se tiene que realizar de forma manual en Weka.

2.1.4 Diabetes forecasting using supervised learning techniques

Este trabajo fue desarrollado por el Instituto Africano de Ciencia y Tecnologia (Diwani
& Sam, 2014), con el fin de detectar los atributos que mas influian en la enfermedad de
Diabetes Mellitus, para lo cual se utilizé6 una base de datos denominada Pime Indians

Diabetes con informacion de 768 pacientes.

La herramienta utilizada fue Weka, en la etapa de clasificacion se utilizé la técnica de

validacion cruzada con los siguientes clasificadores: BayesNet, OneR y J48.

En la Tabla 2.2, se muestran los resultados obtenidos por los métodos aplicados, el que
obtuvo mejores resultados fue Naive Bayes con una precision del 76,3% de instancias
clasificadas correctamente, obteniéndose 422 verdaderos positivos, 104 falsos

positivos, 78 falsos negativos y 164 verdaderos negativos. Estos porcentajes
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permitieron observar el grado de exactitud que tiene el modelo para ser utilizado en la

prediccion de los pacientes con diabetes.

Tabla 2.2 Porcentaje de prediccién por método

Instancias
Método Clasificadas Precisién
correctamente
Naive Bayes 586 76,3%
J48 (Trees) 567 72,78%
OneR (Rules) 548 71.48%

En el presente trabajo, para seleccionar el método de clasificacién, se hacen pruebas
con solo tres métodos y los resultados tienen que ser interpretados por el usuario. Por
otro lado, para obtener la clase del nuevo elemento el usuario lo tiene que realizar de
forma manual.

2.1.5 Comparacion de modelos de clasificacion automatica de patrones texturales
de minerales

Este trabajo fue desarrollado por la Universidad Nacional de Colombia y tiene como
objetivo aplicar técnicas de aprendizaje supervisado sobre texturas de minerales
presentes en los carbones (Lopez, 2005). Se utilizé una base de datos que contiene

informacién de 400 imagenes con 12 atributos cada una.

En la etapa de preparacion de datos, respecto a la textura se trabaj6 con imagenes 32 x
32 pixeles y se tuvo que aplicar la discretizacion con el método de rangos iguales. En la
etapa de clasificacion los métodos aplicados fueron Naive Bayes, Redes Neuronales,
Mdquinas de Soporte Vectorial y Arboles de Decisién. De acuerdo a los resultados
obtenidos en la etapa experimental aplicando validacién cruzada, el método Bayesiano

ofrecié la mejor capacidad predictiva con un 84%.

En este trabajo, se aplicaron tres enfoques distintos de métodos de clasificacion, sin
embargo, el usuario tiene que realizar el trabajo necesario de forma manual para

efectuar la clasificacion e interpretar los resultados.
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2.1.6 Churn prediction in Mobile Telecom System using data mining techniques

Este trabajo fue desarrollado por el departamento de Ciencias Computacionales en la
Universidad de Anamalai en la India, tiene como objetivo detectar la pérdida de clientes
por medio del uso de técnicas predictivas en Mineria de Datos (Balasubamanian, 2014).
Se utilizé una base de datos con informacién sobre clientes que contiene un total de
6000 registros con 15 variables, las cuales se clasifican en datos generales de los
clientes, formas de pago e historial de compras. Se utilizé el software SPSS, con los
algoritmos de arboles de decision y redes neuronales. En la Tabla 2.3, se muestran los

resultados de la matriz de confusién referentes al método de arboles.

Tabla 2.3 Matriz de confusion

Clase predictora
Arbol de Decisién Cliente Cliente no
Perdido Perdido
Clase = Perdido 833 19
Actual )
Clase= No perdido 48 5100

Sobre los resultados conseguidos, se obtuvo un 98.8% de precisién y una tasa de error
de 1.11% en el modelo de arboles de decision, donde en los falsos positivos se obtuvo

un 0.93% y en falsos negativos 2.23%.

2.1.7 Predicting students drop out: a case study

Este trabajo fue desarrollado por el departamento de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad de Eindhoven Holanda (Gerben, 2009), con la finalidad de identificar los
atributos que mas influyen en la desercion de alumnos de dicha institucion, para lo cual

se utiliz6 la base de datos de alumnos que ingresaron en 2008 y 2009.

Se utilizaron datos de 658 alumnos, las variables utilizadas se pueden clasificar en
atributos preuniversitarios y universitarios. Los primeros incluyen datos generales
como sexo, edad y calificaciones de las materias principales en bachillerato. Los datos

universitarios, constan de las calificaciones obtenidas en los primeros dos semestres.

Se utilizé la herramienta Weka con técnica de validacién cruzada (10 Fold). En la etapa
de clasificacion, se utilizaron los siguientes algoritmos: Arboles de decisién CART
(SimpleCart) y C4.5 (J48), Bayesiano (BayesNet), Basado en Reglas (OneR) y de

conjuntos aleatorios (Forest Random). En la Tabla 2.4 se muestran los resultados
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obtenidos por los métodos aplicados con variables de nivel licenciatura, se observa

como los métodos que proporcionaron mejores resultados fueron CART y RF.

Tabla 2.4 Porcentajes de algoritmos de clasificacion

Clasificador
OneR j48 CART BayesNet Forest Random
Presicion 76 % 79 % 81% 75 % 80 %

En la Tabla 2.5, se presentan los resultados sobre los atributos que mas influyen en la

desercion de los alumnos.

Tabla 2.5 Atributos que mas influyen en la desercion

ALGORITMO
J48 CART BayesNet
Matriz de 212 41 201 52 160 93

Confusién 651 98 57 206 31 232
LinAlgAB | LinAlgAB LinAlgAB

Nodo raiz <=5 <55 <5
NetwB CalcA CalcA

Primer nodo <=5.7 <5.15 <5
CompB VWO VWO

Como se observa en esta tabla, los atributos mas determinantes respecto a los datos
universitarios son las calificaciones de las materias de Algebra Lineal, Calculo y Redes.
Respecto a los datos preuniversitarios el que mayor influyé fue el promedio de la
materia de Ciencias. El presente trabajo tiene como ventaja que se aplicaron diferentes
algoritmos de clasificacion y la precision maxima alcanzada fue del 81%, la desventaja
que se visualiza es que no se proporciona una herramienta que evite realizar el proceso

de forma manual.

2.1.8 Predicting of school failure using data mining techniques

Este trabajo fue desarrollado por investigadores de la Universidad de Cérdoba Espafia
y la Universidad Auténoma de Zacatecas México (Marquez, 2013), con el objetivo de
utilizar técnicas de Mineria de Datos para detectar los factores que mas influyen en la

desercion de los estudiantes y quienes estan involucrados.

Los datos sobre los alumnos se obtuvieron del departamento académico de la

Universidad Auténoma de Zacatecas (UAPUAZ) y de encuestas realizadas a estudiantes.
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Originalmente, se tenia una base de datos con 77 atributos sobre 670 alumnos,
posteriormente se utilizaron métodos de seleccion de caracteristicas en la herramienta
Weka, quedando finalmente con un total de 15 atributos. Los datos obtenidos, se
dividieron en 10 ficheros de entrenamiento y 10 de prueba; por otro lado, para que los
datos estuvieran balanceados se aplico el algoritmo SMOTE (Synthetic Minority

Oversampling Technique) con Weka.

Para el trabajo de experimentacion, se aplico la técnica de con reglas de induccion y
arboles de decision, los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 2.6. Los métodos

que obtuvieron los valores maximos son: ADTree y SimpleCart.

El presente trabajo tiene como ventaja que se aplicaron varios algoritmos de
clasificacion, lo cual permite comparar cudl es el que brinda mejores resultados, sin
embargo, tiene la desventaja de que las diferentes tareas se tienen que hacer de forma
manual en la herramienta Weka.

2.1.9 Predictive modeling of hospital readmissions using metaheuristics and data
mining

Este trabajo fue desarrollado por la Universidad de Binghamton en Nueva York
(Bichen, Jinghe, & Sang, 2015), con la finalidad de crear un modelo predictivo para el

riesgo de readmisiones hospitalarias utilizando técnicas de Mineria de Datos.

Este modelo se propuso debido a que en el sistema de salud de EEUU existe un alto
porcentaje de readmisiones evitables que derivan en una baja calidad de atencion
durante las estancias de los pacientes en el hospital. Algunas variables interesantes que
considera el riesgo de readmision del paciente son: duracién de estancia, nivel de

gravedad, condiciones de comorbilidad y uso de salas de emergencia.

Los métodos de clasificacién utilizados fueron Redes Neuronales, Arboles de decision
(Random Forest) y Mdquinas de Soporte Vectorial. Respecto a las métricas de
rendimiento, las que se evaluaron fueron: Exactitud, sensibilidad y especificidad. De
acuerdo a los resultados obtenidos en la experimentacion, el método Mdquinas de
Soporte Vectorial fue el que brindé mejores resultados obteniendo un 78.4% de

precision de la prediccion global y un 97.3% de sensibilidad.
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El resultado de este trabajo sirvi6 de apoyo para reducir las tasas globales de reingreso
hospitalario y permitir que los hospitales utilicen sus recursos de manera mas eficiente

y mejorar la atencién con los pacientes de alto riesgo.
2.2 Trabajos de modelos predictivos con técnicas de Inteligencia Artificial

Los trabajos que se muestran en las siguientes secciones tienen un enfoque semantico,
para poder emitir resultados, requieren realizan la representacion del conocimiento en

esquema ontoldgico.

2.2.1 Nutrition for Elder Care: a nutritional semantic recommender system for
the elderly

Este trabajo fue desarrollado por el Departamento de Lenguajes y Sistemas
Informaticos de la Universidad de Granada, tiene como objetivo desarrollar un sistema
recomendador sobre dietas saludables para personas de edad avanzada (Espin,

Hurtado, & Noguera, 2016)

El conocimiento se obtuvo a partir de personal experto en nutricién y se represento
mediante una ontologia en lenguaje OWL donde se integré la taxonomia de los
alimentos con sus propiedades nutricionales y el conocimiento extraido de otra

ontologia existente llamada AGROVOC (Organizacion de Agricultura y Alimentos).

El modelo propuesto permite, por una parte demostrar como el uso del conocimiento
extraido a partir de otras ontologias existentes se puede reutilizar y homologar con una
ontologia propia y por otra parte, también permite demostrar como con el uso de un
lenguaje declarativo como OWL se tiene la ventaja de poder realizar inferencias
utilizando una serie de axiomas para efectuar razonamiento y poder obtener nuevo

conocimiento.

La arquitectura del modelo propuesto esta basada en los elementos principales de un
sistema recomendador semantico. La base de conocimientos se construyd mediante el
uso de una ontologia, incluyendo un conjunto de axiomas y el conjunto de instancias.
Gracias a las descripciones logicas integradas, el sistema permite inferir nuevo

conocimiento.
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2.2.2 Personalized web page recommender system using integrated usage and
content

Este trabajo fue desarrollado por el departamento de ingenieria de la Universidad de
Karimnagar la India, su finalidad es proponer un modelo de sistema recomendador

para paginas web basado en un enfoque semantico (Venu & Sammula, 2014).

Este trabajo presenta un algoritmo para integrar tanto conocimiento del dominio, como
conocimiento utilizado en una pagina web a través de métodos semanticos, ademas

permite construir una jerarquia de datos registrados en ambos tipos de conocimiento.

Este modelo tiene dos fases, la primera es para generar el conocimiento del dominio
representado con la ontologia del sitio web y la segunda, para generar las asignaciones
entre las paginas web y términos de dominio. La ontologia se representa en lenguajes
OWL o RDF, donde se maneja la generalizacidn, la especializacidn, la definicién de las
relaciones para generalizar los conceptos y la cardinalidad de las relaciones. Se realizé
el trabajo experimental con tres conjuntos de datos aplicando la métrica de Precision.
2.2.3 An ontology-based recommender system for Semantic searches in vehicles
sales portals

Trabajo desarrollado por el Departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de
Natal Brasil, con el objetivo de desarrollar un sistema recomendador basado en un
enfoque semantico para venta de vehiculos por Internet (Paiva, Figueiras, & Lima,
2014). ElI modelo consta de una arquitectura de cuatro capas: de contexto, de
descubrimiento, de recomendacién y de ontologia. A continuacidn, se expone cada una

de ellas:

e C(apa de contexto: Permite administrar los diferentes perfiles y los datos
relacionados con el usuario asi como la funciéon de contexto de dominio
especifico.

e C(Capa de descubrimiento: Permite la retroalimentacién entre los diversos
usuarios involucrados.

e C(Capa de recomendacion: Esta capa constituye el componente del motor de

recomendacion.
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e C(Capa de ontologia: Contiene el repositorio ontolégico, cuyo componente es
responsable de almacenar artefactos representando instancias desde modelos

usados.

Se propuso un modelo donde el sistema recomendador hace uso tanto de una ontologia
como de la integracion de perfiles semanticos de los usuarios. Se diseil6 e implement6
un portal en linea para la venta de vehiculos, el sistema le muestra al usuario la
informaciéon mediante una pagina Web. Por su parte, la ontologia incluye conceptos

relacionados con el dominio de recomendaciones de los vehiculos.
2.3 Analisis de los trabajos sobre modelos predictivos

De los trabajos analizados, la mayoria de los que aplican técnicas de Mineria de Datos
coinciden en hacer uso de algoritmos como C4.5, Naive Bayes y KNN, respecto a las
herramientas o aplicaciones, las que mas se utilizaron fueron Weka y Rapid Miner. Por
otra parte, los que utilizan técnicas de Inteligencia Artificial coinciden en utilizar el
lenguaje OWL para representar las ontologias. En la Tabla 2.6, se presenta una
comparativa con las principales caracteristicas de cada uno de los trabajos

anteriormente expuestos, incluyendo el modelo propuesto.

En los trabajos que utilizan técnicas de Mineria de Datos, se detectaron los siguientes
inconvenientes: no muestran evidencia de que el método de clasificacion utilizado es el
que brinda el mejor desempefio, la prediccién se efectia de forma manual con
herramientas como Weka, Rapid Miner o SPSS sin contar con un sistema propio, se
limitan a la solucién de un caso especifico sin demostrar su funcionamiento en otras

areas de aplicacion y se enfocan unicamente a proporcionar la clase buscada.

Respecto a la combinacion de técnicas utilizadas en el modelo, los trabajos que se
consideran hibridos son Unicamente los primeros dos de la Tabla 2.6. El primero de
ellos se considera hibrido porque combina dos técnicas de mineria de datos:
clasificacion y agrupamiento; el agrupamiento o clustering se utilizan con la finalidad
de detectar outliers para detectar instancias que contienen valores atipicos y el
segundo, porque combina un método de algoritmos genéticos con uno de redes

neuronales para efectuar la prediccion teniendo como objetivo principal aumentar la
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precision. Ninguno de estos dos trabajos representa el conocimiento extraido en un

lenguaje que pueda ser interpretado por el ordenador, como se sugiere en el modelo de

este trabajo.

Tabla 2.6 Tabla comparativa de las caracteristicas de trabajos analizados

Trabajo / Institucién Técnica Modelo Emite Aplicacion
aplicada hibrido | Recomendaciones genérica
Hybrid Data Mining Models for Clasificacién y
Predicting Customer Churn. The Aerupamiento Si No No
University of Jordan, Amman, Jordan grup
Hibrid data mining technique for e g
knowledge discovery from engineering C13151f1c.ac10n y . No
materials data sets. Universidad de Maqum:.as Qe Si No
. Aprendizaje
Magnalore en la India.
Applied Data Mining patterns to
ghscoyery S“T"“’al in women ‘.Nlth Clasificacion No No No
invasive cervical cancer. Universidad
de Narifio Colombia.
Diabetes Forecasting Using Supervised
Learning Techniques. Instituto Clasificacion No No No
Africano de Ciencia y Tecnologia
Comparacién de  modelos de
clasificacion automadtica de patrones
texturales de minerales en los carbones Clasificacion No No No
colombianos. Universidad Nacional de
Colombia
Applying Data Mining Techniques in
Telecom Churn Prediction. Clasificacién No No No
Universidad de Anamalai en la India
Predicting of school failure using data
mining techniques. Universidad de Clasificacion No No No
Cérdoba Espana
Predictive modeling of hospital
readm15519n§ using me'Faheu-rlstlcs and Clasificacion No No No
data mining. Universidad de
Binghamton Nueva York
Nutrition for Elder Care: a nutritional
semantic recommender system for the | Técnicas de [A No Si No
elderly. Universidad de Granada
Personalized Web Page Recommender
System using integrated Usage and ‘o .
Content Knowledge. Universidad de Técnicas de 1A No Si No
Karimnagar la India
An Ontology-Based Recommender
System Architecture for Semantic . .
Searches in Vehicles Sales Portals. Técnicas de IA No Si No
Universidad de Natal Brazil
Clasificacién
Modelo hibrido propuesto Reglas de Si Si Si
asociacion

Técnicas de IA
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Por su parte, los trabajos que utilizan técnicas de Inteligencia Artificial s6lo hacen uso
del conocimiento proporcionado por el experto y utilizan como esquema de
representacion del conocimiento las ontologias, teniendo como inconveniente que no
se utiliza como fuente de datos informacion real o histérica que es de suma importancia
para que el modelo brinde resultados mas precisos debido a que, si bien es cierto que
el conocimiento del experto es de gran valor, pueden omitirse comportamientos o

patrones que se presentan con alta frecuencia.

En las siguientes tres secciones, se exponen trabajos relacionados con los métodos
utilizados en el modelo propuesto en este trabajo, los cuales se exponen detalladamente

en los capitulos cuatro, cinco y seis.

2.4 Trabajos desarrollados sobre analisis comparativo de métodos de

reglas de asociacion

En los ultimos afios, se han llevado a cabo algunos estudios dirigidos al analisis
comparativo de los algoritmos de generacidon de reglas de asociacion, considerando
diferentes caracteristicas como la cantidad de recorridos efectuados, la velocidad y el
manejo de reglas redundantes. Un analisis de los trabajos donde se presentan estos

estudios, se describe a continuacion.

Entre los trabajos que analizan la cantidad de recorridos realizados para obtener el
conjunto los Itemsets Frecuentes, se encuentra el realizado por Vivekananth (2012) a
través de un estudio comparativo de los algoritmos Apriori y FP-Growth. En este
trabajo, se muestra que FP-Growth es mejor ya que ejecuta solo dos recorridos a la base
de datos mientras que Apriori requiere efectuar varios debido a que necesita generar
previamente un conjunto de itemsets denominados Candidatos para obtener los FI.
Otro trabajo similar lo llevaron a cabo Solanki & Soni (2013) donde ademas de Apriori
y FP-Growth también incluyeron el método Eclat; en este estudio se demostro al igual
que el anterior que para obtener los FI, Apriori requiere recorrer la base de datos varias
veces, pero ademds se revela que este algoritmo demanda madas recursos
computacionales cuando la cantidad de itemsets a generar es grande. Por su parte Eclat

inicia el proceso realizando un solo recorrido sobre el conjunto de datos original y los
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restantes los ejecuta sobre una lista auxiliar, lo cual demanda menos tiempo de
ejecucion que Apriori que contiene los identificadores de transacciones, mientras que
FP-Growth realiza dos recorridos porque se auxilia de una estructura de arbol. De
manera general, los autores concluyen que FP-Growth es el que brinda mejores
resultados respecto a la velocidad, aunque su estructura es mas compleja por lo que

demanda mas memoria.

En otro trabajo, Saxena & Gadhiya (2014) efectuaron un estudio con los mismos
algoritmos que el trabajo anterior, ademdas de analizar la cantidad de recorridos
realizados, compara si se trabaja con itemsets o identificadores de transacciones. Hace
un analisis de como los tres algoritmos obtienen los FI de manera distinta puesto que
Apriori realiza los recorridos de forma horizontal, Eclat de forma vertical (donde se
trabaja con los identificadores de transacciones en lugar de los itemsets) y FP-Growth
un recorrido sobre arboles, el autor concluye que Eclat quien trabaja de manera vertical

ocupa menos espacio y tiempo que Apriori y que FP-Growth es el mas rapido de los tres.

Bonde & Gore (2014) realizaron otro estudio para analizar la forma la forma de obtener
los itemsets frecuentes y la velocidad con la que trabajan los algoritmos Apriori y FP-
Growth para obtener los itemset frecuentes, propusieron una mejora a FP-Growth en
la forma de estructurar los datos, utilizando una técnica llamada Sistélica que consiste
en reordenar el arbol segin la prioridad de sus nodos, con lo cual logra decrementar el
numero de iteraciones. Los resultados demuestran que con la modificacién propuesta,
el algoritmo es aproximadamente un 12% mas rapido que el algoritmo FP-Growth

original.

Girotra et. al. realizaron un estudio para analizar tiempo de ejecuciéon y memoria con la
que trabajan los algoritmos Apriori, Eclat, FP-Growth, Apiori TID, Apriori Hybrid, AIS,
SETM y Recursive Elimination (Girotra, Nagpal, & Se Minocha and Ne Sharma, 2013).
Ellos concluyen que AlS es lento debido a que genera conjuntos de itemsets candidatos
muy grandes, que Apriori TID es mejor que SETM con cualquier conjunto de datos y
mejor que Apriori cuando se trata con bases de datos pequefias, que Apriori Hybrid es
mejor que Apriori y Apriori TID con bases de datos grandes, que Recursive Elimination

es mas rapido que Apriori pero mas lento que Eclat, que Eclat es de los que ocupa menos
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memoria y que FP-Growth aunque ocupa una estructura mas compleja (estructura de
arbol) requiere menos tiempo que todos los demas. Un trabajo similar al anterior lo
realizaron Prithiviraj & Porkodi (2015) con los mismos algoritmos a excepcion del
método Recursive Elimination, ellos concluyen en su estudio que Apriori Hybrid y FP-
Growth son los que trabajan mejor con conjuntos de datos grandes, siendo ain mas

rapido FP-Growth.

Divya & Kumar (2012) realizaron un estudio de los algoritmos Apriori y FP-Growth,
donde utilizaron tres conjuntos de datos y se enfocaron principalmente en detectar las
desventajas de cada método. Ellos concluyeron que la principal desventaja de Apriori
se presenta en la etapa de obtencién de itemsets candidatos debido a que requiere
realizar mas recorridos a la base de datos, lo cual demanda mas recursos
computacionales en conjuntos de datos que contienen miles de transacciones y por otro
lado, la desventaja de FP-Growth es que se requiere repetir todo el proceso de creaciéon
del arbol cuando se cambia el valor del soporte o cuando se agrega una nueva

transaccion.

Respecto a estudios que se enfocan Unicamente en analizar los tiempos de ejecucion,
Sinha & Ghosh (2014) compararon los algoritmos Apriori, Eclaty FP-Growth, utilizando
la base de datos Pime Diabetes y aplicando siete valores distintos en soporte y
confianza. Ellos también comprobaron la superioridad en velocidad de FP-Growth
sobre el resto de los algoritmos analizados. Por otra parte, Vani (2015) compard los
mismos algoritmos que el trabajo anterior, pero experiment6 con cuatro conjuntos de
datos combinando diferentes valores en soporte y confianza, sus resultados

demuestran que tanto FP-Growth como Eclat fueron mas rapidos.

Por ultimo, respecto a estudios que se enfocan principalmente en cémo trabajan los
algoritmos la redundancia en las reglas, Jayavani & Nawaz (2014) presentan un analisis
comparativo con los algoritmos Apriori, FP-Growth, Close y Charm, destacando que los
dos ultimos permiten obtener itemsets frecuentes que no presentan redundancia,
denominandose a los mismos Itemsets Frecuentes Cerrados (FCI por sus siglas en
inglés Frequent Close Items), la estrategia utilizada por estos algoritmos decrementa la

cantidad de itemsets frecuentes generados. Los autores analizaron como trabaja cada
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algoritmo y concluyen que Charm es mas rapido cuando los valores del soporte son mas

bajos.

De igual forma, Zaki & Hsiao (2002) realizaron un estudio de los algoritmos Apriori,
Close, Mafia y Charm, utilizando seis bases de datos donde demostraron que a
excepcion de Apriori, todos estos algoritmos son capaces de generar FCI para eliminar
redundancia. De acuerdo a sus resultados experimentales, Charm y Close manejan
mejor la redundancia debido a que obtuvieron una menor cantidad de reglas, logrando

descartar las que no aportan informacién nueva.

2.5 Trabajos relacionados con representacion de reglas en esquema

ontoldgico

En los ultimos afos, se han desarrollado trabajos que involucran el uso de reglas de
asociacién y ontologias, la mayoria de ellos se enfocan a integrar el contenido de reglas
de asociacién en una ontologia existente para enriquecer el conocimiento sobre el

dominio. Algunos de estos trabajos se describen a continuacion.

En el trabajo de Ghezaiel et al. (2012), se propone una teoria para tratar los términos
relevantes identificados en documentos de texto. Estos términos se encuentran a través
de la generacion de reglas de asociacion aplicadas a dichos documentos. Ello se realiza
con la finalidad de enriquecer el conocimiento de una ontologia existente con patrones
de comportamiento identificados. El proceso se divide en tres etapas: detectar nuevos
términos y sus relaciones, agregar los elementos localizados en la BC y por ultimo,
evaluar la vecindad con el fin de vincular los nuevos términos extraidos con los ya

existentes.

Paiva et al. (2014) desarrollaron un trabajo que tiene como finalidad utilizar la mineria
de reglas de asociacion para descubrir patrones en fuentes no estructuradas. Los
patrones identificados se comparan con los conceptos de una ontologia existente a
través de una medida de similitud y dependiendo de la semejanza entre ambos
términos, se enriquecera dicha ontologia. Para esto, proponen un proceso que consta
de cuatro mddulos: andlisis de documentos, FP-Growth, reglas de asociacién y mapeo

de itemsets frecuentes.
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Saheb et al. (2016) exponen un nuevo método que utiliza el conocimiento extraido de
grandes bases de datos mediante la generacion de reglas de asociacidn, para enriquecer
las ontologias existentes en una BC con nuevas relaciones semdnticas identificadas
entre conceptos, ello con el propésito de incrementar el conocimiento del dominio. El
método que proponen contiene los siguientes seis pasos: Representacion de las
relaciones ontolodgicas en formato de reglas, extraccion de reglas con el algoritmo
Apriori, mapeo de los items de las Reglas de Asociacidon de la base de datos a los
conceptos de la ontologia, clasificacion de las reglas de asociacion en tres categorias
(nuevas, existentes e inesperadas), validacion de las nuevas relaciones por el experto
en el dominio y finalmente, el enriquecimiento de la ontologia con las nuevas relaciones

validadas.

Ademas de los trabajos expuestos anteriormente, se han desarrollado algunos que
utilizan reglas de asociacion y ontologias con otros fines, ejemplo de ello es el trabajo
realizado por Marinica y Guillet (2009) donde se propone un modelo de post-
procesamiento de las reglas de asociacion generadas a partir de una base de datos, con
la finalidad de eliminar redundancia. Su modelo se compone de dos representaciones
de conocimiento: una ontologia de dominio que contiene conceptos y relaciones del
contexto de la base de datos y otra que se deriva de la anterior, representada con
esquemas de reglas. Estas dltimas se comparan con las reglas de asociacién generadas
de la base de datos con el objetivo de desechar aquellas no estan presentes en la

ontologia.

Tatsiopoulos y Boutsinas (2009) propusieron una técnica con la finalidad de aplicar
mapeo de ontologias donde, a partir de dos ontologias se puede comparar equivalencia
de conceptos entre éstas, sin requerir la intervencién del usuario. La técnica propuesta
considera que la similitud entre conceptos de dos ontologias esta dada por su
localizacion dentro de la estructura ontologica. Para evaluar la similitud, en esta teoria

se representa cada ruta de la estructura ontologica como una transaccion.
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2.6 Trabajos sobre analisis comparativo de algoritmos de clasificacion

segun las caracteristicas del conjunto de datos

En los ultimos afios, se han desarrollado algunos trabajos dirigidos al analisis
comparativo de algoritmos de clasificacion, considerando aspectos como velocidad de

ejecucion, precision y tipos de datos tratados.

Akinola y Oyabugbe (2015) realizaron un estudio con los algoritmos Arboles de
Decisién (AD), Naive Bayes y Perceptréon multicapa respecto a su velocidad de
ejecucion, utilizando un solo conjunto de datos. En este estudio, se pudo observar que
el algoritmo Naive Bayes consumia menos tiempo en ejecutar el proceso de
clasificacion, sin embargo, el haber considerado una sola poblacién, no permiti6
identificar alguna dependencia entre la velocidad y algunas otras caracteristicas de la
poblaciéon como por ejemplo, la cantidad de instancias o los tipos de atributos. Otro
trabajo similar lo realizaron Ashari et al. (2013) con los algoritmos AD, Naive Bayes y
k-Vecinos mas cercanos (KNN) y con cinco bases de datos. Después de realizar su
trabajo experimental, mostraron en sus resultados que el algoritmo AD fue el mas
rapido, sin embargo estos resultados requieren constatarse con una mayor cantidad de
conjuntos de datos, porque con mayores cantidades de instancias o atributos los

resultados pueden cambiar.

Respecto a estudios realizados para comparar la precision de los clasificadores
dependiendo de las caracteristicas del conjunto de datos tratado, Entezari et al. (2009)
compararon los algoritmos KNN, LogR, Naive Bayes, AD, C4.5, Maquinas de Soporte
Vectorial y Linear Classifier (LC), tomando en cuenta caracteristicas como: cantidad de
instancias, tipo de atributos y numero de atributos discretos o continuos. Para realizar
este estudio, los autores generaron 29 conjuntos de datos sintéticos, mismos que se
organizaron en cuatro grupos de acuerdo al nimero de atributos que contenian (3, 5, 7
y 10, respectivamente). Con el fin de tener una diversidad de poblaciones, de cada grupo
de datos se consideraron para la creaciéon de los conjuntos distintas cantidades de
atributos numéricos y discretos y distintas cantidades de instancias (200, 500, 1000,
3000 y 5000). De acuerdo a los resultados, se detecté que mientras mds instancias se

procesan, mas explicita es la diferencia entre la precisiéon de los clasificadores. Los
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algoritmos que mejor desempefio mostraron fueron KNN, SVM, AD y C4.5, no
importando si el nimero de instancias o de atributos aumentaba. Un comportamiento
particular se observé con SVM, quien obtuvo mejor precision que KNN cuando la
cantidad de atributos numéricos es mayor y en caso contrario, KNN trabaja mejor con
los discretos. Solo se analizan los atributos nimero de instancias y tipo de atributo,
omitiendo otras que pueden incidir en los resultados que proporciona el clasificador

sobre determinada poblacion.

Otro estudio lo desarrollaron Moran et al. (2009), donde se procesaron 39 bases de
datos, las cuales se agruparon en un total de 12 conjuntos mediante la combinacién de
tres de sus caracteristicas: nimero de instancias, total de atributos y porcentaje de
atributos categoricos. Tomando la cantidad promedio del nimero de instancias de las
poblaciones tratadas (286 instancias), los conjuntos se separaron en dos grupos, los
que tenian mas de esta cantidad de instancias de los que tienen menos o igual. Cada uno
de estos grupos se subdividié en dos grupos de acuerdo al nimero de atributos, en los
que tenian mas de 16 y los que tenian menos o igual que 16. Por tltimo, se subdividio6
cada subgrupo anterior en tres, ahora de acuerdo al nimero de atributos nominales,
con el 100% de atributos de este tipo, con mas del 50% y con menos o igual que el 50%.
En este estudio sélo se utilizaron clasificadores que se derivan o son variantes del
algoritmo Naive Bayes, siendo estos: Averaged One Dependence Estimator (AODE),
Tree Augmented Naive Bayes (TAN), BN K2, Genetic Search (BN-GS) y Simulated
Annealing (BN-SA). El trabajo se divide en dos etapas, primero se probaron los
algoritmos con los distintos conjuntos de datos para verificar cual funciona mejor y
posteriormente, considerando los resultados y con el uso del algoritmo J48 se genero
un conjunto de reglas de clasificacién que ayudan a seleccionar el mejor clasificador

para un conjunto de datos particular.

En los resultados de la primera etapa detectaron que el clasificador que brindé mejores
porcentajes de precision fue Tree Augmented Naive Bayes (TAN) para bases de datos
con atributos numéricos o combinados y el algoritmo ODE para datos 100% nominales.
Respecto a las reglas obtenidas en la segunda etapa, se comprobé con los conjuntos de

datos iniciales obteniéndose un 78% de efectividad en su aplicacién sobre dichos
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conjuntos. A pesar de los resultados alcanzados, no se efectiia una validaciéon con
nuevos conjuntos de datos para probar la efectividad de las reglas de clasificacion
obtenidas. Ademas, seria de gran interés observar el comportamiento de estas reglas

con clasificadores de enfoques distintos al probabilistico.
2.7 Resumen

La mayoria de los trabajos realizados sobre analisis comparativo entre algoritmos de
generacion de reglas se enfocan principalmente en verificar qué método efectua el
proceso con mayor velocidad o utiliza menos cantidad de memoria, siendo pocos los
que tratan el problema de redundancia. Los trabajos que se enfocan en analizar el
comportamiento de los algoritmos respecto a la redundancia, no involucran métodos
actuales como Top-K Rules y TNR. Tampoco se hace un estudio exhaustivo de cuales
son los criterios que permitieron obtener menor cantidad de reglas. En este trabajo, es
importante realizar un andlisis comparativo sobre el desempefio de los algoritmos
respecto al problema de redundancia, debido a que cuando se genera una cantidad

excesiva de reglas con informacion repetitiva, hace compleja su interpretacidn.

Por su parte, los trabajos relacionados con la representaciéon de reglas en esquema
ontolégico se enfocan principalmente en buscar una equivalencia entre los
componentes de una regla de asociacion y una ontologia; para representar el
conocimiento recurren a componentes como conceptos, propiedades y relaciones,
presentando el inconveniente de que no utilizan axiomas, los cuales son un componente
de suma importancia para el modelo que se propone en este trabajo, debido a que
permiten aplicar razonamiento en la base de conocimientos integrada y con ello ayudan

a lograr la obtencion de las recomendaciones.

Otro inconveniente detectado es que las reglas se generan con algoritmos como Apiori
o FP-Growth, teniendo estos métodos el inconveniente de no tratar de manera interna

el problema de redundancia.

Finalmente, respecto a los trabajos realizados sobre analisis comparativos de
algoritmos de clasificacidon segun las caracteristicas del conjunto de datos, los métodos

mas utilizados son Naive Bayes y J48.
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Algunos de los inconvenientes que se detectaron en dichos trabajos son: las pruebas se
realizaron con conjuntos de datos con pocas caracteristicas, la cantidad de conjuntos
de datos es pequefia y en la etapa de experimentacion, no se incluyen algunas
caracteristicas de los conjuntos de datos como nimero de clases, tipo de balanceo y

datos faltantes.
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Modelo propuesto

Un modelo predictivo tipico aplica técnicas de Mineria de Datos o de Inteligencia
Artificial como se muestra en la Figura 3.1(a), sin embargo, considerando las
limitaciones que presentan dichos modelos, en el presente trabajo se propone un
modelo hibrido porque incluye ambas técnicas, incluso dentro de la Mineria de Datos
también es hibrido porque involucra tanto la clasificaciéon como la generacion de reglas

de asociacidn,, lo cual se muestra en la Figura 3.1(b).

Figura 3.1 Diferencia entre modelo predictivo tipico e hibrido

3.1 Componentes del modelo hibrido predictivo

Comunmente, para crear un modelo predictivo se utiliza una vista minable y un método
de clasificacion contenido en una herramienta de Mineria de Datos. No obstante, el
modelo hibrido propuesto involucra mas tareas, en una primera fase, obtiene los
patrones de comportamiento mediante la técnica de generacion de Reglas de
Asociacion de Clases a partir de una vista minable, esto con el objetivo de identificar las
situaciones generales y también aquellas que son particulares pero relevantes en el
conjunto de datos bajo estudio. En una segunda fase, se modelan los patrones
identificados en un sistema basado en conocimiento bajo un esquema ontolégico, lo que
permitird de manera natural, realizar recomendaciones pertinentes al usuario. En la
tercera fase, se clasifica una instancia a partir de sus caracteristicas y la clase brindada
por el clasificador ayudara al modelo a emitir una serie de recomendaciones en caso de

que se requieran, esto se puede observar en la Figura 3.2.
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Figura 3.2 Modelo hibrido predictivo

Cada componente del modelo propuesto sera descrito en las préoximas secciones.

3.1.1 Vista minable

La vista minable es el conjunto de datos que ha sido previamente preprocesado, es la
componente determinante para que en los procesos o tareas del modelo se obtenga

conocimiento valido y util.

La calidad del conocimiento descubierto no s6lo depende de los algoritmos de Mineria
de Datos utilizados, sino también de la calidad de los datos a ser minados, por ello para
constituir la vista minable primero es necesario recopilar e integrar los datos y
posteriormente, prepararlos aplicando las tareas requeridas como limpieza y

transformacioén de datos.

3.1.2 Generacion de reglas de asociacion

Esta tarea consiste en utilizar los datos de la vista minable para poder encontrar los
patrones de asociacidon que se presentan con mayor frecuencia, cuyo conocimiento
servird de base para brindarle al usuario en los casos que sea posible una serie de

recomendaciones.

Actualmente, existe una gran variedad de algoritmos que permiten la generacion de
este tipo de reglas, teniendo cada uno de ellos caracteristicas que lo hacen tUnico. Para
elegir un algoritmo de generacidn de reglas de asociacién, uno de los principales
criterios que debe tomarse en cuenta es su eficiencia al trabajar la redundancia de
reglas, ya que evitandola se obtiene una interpretacién mas clara y sencilla del

resultado.
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En este modelo, se propone utilizar el método TNR, debido a que después de realizar la
experimentacion que se muestra en el capitulo cuatro, resulté ser el que brinda los

mejores resultados principalmente respecto al problema de redundancia.
3.1.3 Modelacion de reglas en esquema ontoldgico

En esta etapa, se modelan los patrones identificados en un sistema basado en
conocimiento bajo un esquema ontolégico, lo que permitira de manera natural, realizar
recomendaciones pertinentes al usuario. El proceso de dicha modelacidén es otra de las

aportaciones realizadas en este trabajo y se expone a detalle en el capitulo cinco.

La modelacion de las reglas de asociacion de clase generadas anteriormente, permite
conformar una base de conocimientos que cuente con los componentes necesarios para
efectuar razonamiento. Una vez modelada la nueva ontologia, es posible representarla

en el lenguaje OWL.
3.1.4 Base de conocimientos

Contiene el conocimiento extraido con técnicas de Mineria de Datos modelado en una
ontologia, es un componente indispensable para proporcionar las recomendaciones al
usuario. La ontologia modelada esta constituida por un conjunto de conceptos,
propiedades y axiomas, estos ultimos con el uso del razonador se le aplican a los datos

de la nueva instancia para extraer las sugerencias en los casos que sean posible.

La ontologia se representa en lenguaje OWL, debido a las siguientes ventajas que

contiene:

e Esunlenguaje con alto poder expresivo para la representacion del conocimiento
en esquema ontoldgico.

e Permite ejecutar los axiomas generados con diferentes razonadores.

e Contiene un su lenguaje denominado OWL DL, considerado un lenguaje

completamente descriptivo.
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3.1.5 Clasificador
En los modelos predictivos, se aplica un algoritmo de clasificacién sin considerar si
es el que brindara los mejores resultados. Aunque actualmente existen diversos
algoritmos que ejecutan la tarea de clasificacidn, uno de los dilemas con los que se
enfrenta un usuario al realizar la tarea de prediccion es la seleccidn del algoritmo
que responda con mayor eficacia de acuerdo a las caracteristicas de la base de datos

en tratamiento.

En este modelo, se propone utilizar un conjunto de criterios para seleccionar el
algoritmo a utilizar de acuerdo a las caracteristicas de la base de datos en uso. Estos
criterios son el resultado de un estudio experimental expuesto en el capitulo seis,
donde se aplicaron a diversos conjuntos de datos con diferentes caracteristicas, los

algoritmos mas referenciados en la literatura.
3.2 Resultado que brinda el modelo

Con el modelo propuesto, cuando se efectda la tarea de prediccidn, se le solicitan al
usuario los datos de la nueva instancia, a partir de estos se obtiene la categoria de clase
y de ser posible una serie de recomendaciones. Para el caso de las recomendaciones, se

pueden presentar los siguientes dos escenarios:

e (Considerando las caracteristicas de la nueva instancia, se pueden proporcionar
recomendaciones obtenidas a partir de patrones frecuentes detectados, que

corresponden a la misma categoria que obtuvo el clasificador.

e Segln las caracteristicas de la nueva instancia, se pueden proporcionar
recomendaciones obtenidas a partir de patrones frecuentes detectados, que

corresponden a una categoria distinta a la que obtuvo el clasificador.
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Generacion de reglas de asociacion

En el modelo propuesto, se ha planteado obtener conocimiento de la base de datos bajo
estudio a través de la generacidon de reglas de asociacion, dada su capacidad de
encontrar correlaciones de esta base (Rastogi & Shim, 2002). Para elegir el método a
utilizar, se analiz6 la forma en que trabajan los algoritmos mas referenciados en la

literatura con el fin de detectar aquel que brinda el mejor desempeiio.

El presente capitulo inicia mostrando las técnicas que existen para eliminar
redundancia en reglas y posteriormente, presenta un analisis comparativo de siete de
los algoritmos de generacidn de reglas mas referenciados en la literatura, enfocandose

en como manejan dicha redundancia.
4.1 Redundancia en reglas de asociacion

Como se expuso de manera detallada en el capitulo uno, una regla de asociacién es una
implicacion de la forma X=Y, siendo X el antecedente y Y el sucedente o consecuente,

donde ambos componentes pueden estar conformados por mas de un atributo.

A pesar de que la extraccidn de reglas de asociacion es una de las técnicas elementales
dentro de la Mineria de Datos, para poder encontrar informacién valiosa, los resultados
pueden variar dependiendo de qué algoritmos se apliquen y con qué valores de sus
parametros se inicie. Si son establecidos valores muy altos de soporte y confianza, se
obtienen pocas reglas y si se decrementan estos valores, puede aumentar
considerablemente la cantidad de reglas obtenidas y por consiguiente, aparecer

redundancia en las reglas.

Antes de aplicar alguno de los métodos de generacion de reglas, uno de los aspectos de

mayor importancia a considerar es saber como atienden el problema de redundancia.

La redundancia en reglas provoca que la interpretacion de los resultados sea una tarea
mas compleja para el usuario, se ha trabajado en este aspecto, mismo que consiste en

eliminar aquellas reglas complementarias que no aportan algin conocimiento
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agregado, basicamente las reglas que se superponen con otras y que tienen los mismos

valores en sus parametros de soporte y confianza.

El tratamiento de redundancia puede llevarse a cabo implicitamente dentro del propio
algoritmo de generaciéon de reglas de asociacién, sin embargo, no todas las
implementaciones lo incluyen, siendo necesario realizar esta tarea mediante
algoritmos disefiados para tal fin y aplicAndose posteriormente a la ejecucion del

método de generacidn de reglas.

La mayoria de los métodos desarrollados para generar reglas de asociacién, hacen su
obtencidn a partir de la deteccién de los itemsets frecuentes sin verificar si contienen

elementos repetidos, con esto, si hay redundancia en ellos, también lo hay en las reglas.

Dependiendo del momento en que se aplica el proceso de eliminacién de la

redundancia, existen dos formas:

e Interna: Cuando la eliminacién de redundancia se efectia dentro del propio

algoritmo.

e Externa: Cuando se requiere aplicar un proceso de eliminacién externa, después

de haberse generado las reglas.

Los algoritmos que incluyen la eliminaciéon de redundancia de forma interna, siguen
una estrategia que consiste en verificar que los itemsets frecuentes que se obtienen

sean cerrados, lo cual se explica a continuacion.

Sea I = {i1, iz, ..., i} un conjunto de k valores de atributos también llamados Items y X

un itemset frecuente. Para que un itemset frecuente sea cerrado, se deben cumplir las

siguientes condiciones:

e SeaF el conjunto de todos los itemsets frecuentes definido como: F={X | XS 1y

soporte(X)> minsop}.

e SeaFCl el conjunto de itemsets frecuentes cerrados, determinado por: FCI = {X|X

€ Fy X1 € Xz, soporte (X2) = soporte (X1)}.
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Para ejemplificar la obtencion de un grupo de itemsets frecuentes cerrados se considera
el conjunto de datos mostrado en la Figura 4.1(a), el cual contiene cinco diferentes
items [={B,C,D,T,W} y seis transacciones T={1,2,3,4,5,6}. Si por ejemplo, a minsop se le
asigna un valor de 0.50, se generarian todos los conjuntos de itemsets frecuentes que

se muestran en 4.1 (b).

Itemsets generados

Datos Originales con soporte = 50%

Transaccioén Items Soporte ltemsets
1 BCTW 100% |C
2 Ccbw 83% | W, CW
3 BCTW 67% B, D, T, AC, BW
4 p— CD, CT, BCW

50% BT, DW, TW, BCT,
> BCDTW BTW, CDW, CTW,
6 cDT BTCW.
@) (b)

Figura 4. 1 Datos origen e itemsets frecuentes

Para soporte igual a 0.50, hay dos FCI: BCTW y CDW, debido a que para el primer caso
los itemsets BT, TW, BCT, BTW y CTW estan contenidos en BCTW y para el segundo,
DW lo esta en CDW.

Por otra parte, respecto a la eliminacién de redundancia de forma externa, Liu (1999)
propone una técnica de post-procesamiento para algoritmos que obtienen las reglas a
partir de un conjunto de itemsets frecuentes y que no atienden el problema de
redundancia internamente. Esta técnica consiste en aplicar restricciones a las reglas de

asociacién que se caracterizan por contener un solo item en el sucedente.

El criterio basico consiste en que si una primera regla Xi es subconjunto de otra llamada
Xj y Xitiene mayor o igual soporte y confianza, entonces se elimina Xj por considerarse
a Xi mas general. Por ejemplo, si se tienen las siguientes dos reglas:

X1: A=1 > C=1 [sop = 60%, conf =90%]

X2: A=1,B=1 > C=1 [sop =40%, conf = 90%]
La regla X; generaliza la segunda ya que ambas contienen A=1 y el soporte de X; es

mayor que el de X, por lo que se elimina X; ya que resulta irrelevante.
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Con el objetivo de contrastar las estrategias de tratamiento de redundancia interna y
externa, en la siguiente seccién se presenta la experimentaciéon con los algoritmos
Apriori, Eclat, Apriori TID, FP- Growth, Close, Charm, Top-K Rules y TNR, no sin antes

profundizar en la teoria en la que se basan los algoritmos utilizados.

Como se expuso en la seccidn 2.4, la mayoria de los trabajos coinciden en considerar
para el estudio los métodos Apriori, FP-Growth y Eclat, los cuales tienen todo un aval
de uso, sin embargo, no consideran algoritmos mas recientes como Top-K Rules o TNR.
También se detect6 que la mayoria de los estudios que comparan algoritmos de reglas
de asociacion se enfocan mas al analisis de como se obtienen los itemsets frecuentes o
la rapidez para obtener sus resultados sin hacer énfasis en la cantidad de reglas

generadas.

Debido a esto, uno de los objetivos del presente trabajo es evaluar y comparar el
desempeiio respecto al problema de redundancia de diversos algoritmos de generacion
de reglas de asociacion como Apriori, Apriori TID, FP-Growth, Eclat, Closet y Charm, asi
como algunos mas recientes como Top-K Rules y TNR. Ademas, se mostrara cémo estos

algoritmos tratan la redundancia de reglas.

Siendo T el universo de transacciones de una base de datos, cada una de las cuales
contiene un conjunto de k items, referidos a los valores de los atributos, el soporte de
una regla de asociacion XY es la fraccién de transacciones de T que contienen XUY y
la confianza de XY es la fraccion de transacciones que contienen a XUY de entre el

total de aquellas que contienen a X.

El soporte se utiliza para determinar qué conjuntos de items se presentan con mayor
frecuencia en la base de datos y posteriormente, la confianza permite identificar qué

reglas son validas a partir de los conjuntos de elementos obtenidos anteriormente.

Las reglas de asociacidon deben satisfacer las especificaciones del usuario en cuanto a
valores minimos de soporte y de confianza, que en lo adelante denominaremos Minsop
y Minconf respectivamente. No obstante, ain controlando los parametros de soporte y
confianza, en el conjunto de reglas resultantes, se pueden presentar reglas que

pudieran estar contenidas en otras, lo cual redundaria acerca de estas relaciones.
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4.2 Trabajo experimental

Para analizar el proceso de generacion de reglas, considerando el tratamiento de la
redundancia, se realizé una experimentacién para evaluar como los algoritmos
efectuan las tareas para alcanzar los resultados, esto es, la lista de reglas de asociacidn.
El proceso de experimentacion se dividio en dos tareas, mismas que se muestran a

continuacion:

e Obtencidén de itemsets frecuentes

e Generacion de reglas de asociacion

En ambas tareas, se utilizaron 19 bases de datos del repositorio UCI (Lichman, 2013),
considerando como criterio para su eleccion, el que contaran con caracteristicas
diferentes en nimero de instancias, atributos, clases e items (cantidad de los distintos

valores de los atributos), lo cual se describe en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Descripcidn de las bases de datos utilizadas

Base de datos Instancias | Atributos Clases | Items
Chees 3196 37 2 74
Primary Tumor 339 18 22 59
Mushroom 124 23 7 28
Diabetes 768 8 2 29
Spect 187 23 2 46
Ballons 20 4 2 10
Breast_Cancer 150 17 2 53
Car 1728 6 4 25
Hayes_Roth 28 4 3 19
Weather 14 5 2 12
Nursery 12960 8 5 32
Titanic 2201 4 2 10
Tic-tac-toe 958 18 2 41
Solar 1066 13 3 28
Shuttle 15 6 2 16
Led7 200 7 10 38
Vote 435 16 2 24
Zoo 101 18 7 37
Dermatology 24 4 3 12
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En cuanto a los métodos utilizados en la experimentacidn, la primera tarea se realiz6
con seis de los métodos descritos en la seccidn anterior, siendo estos: Apriori, Eclat,
Apriori TID, FP-Growth, Close y Charm. Se excluyeron Top-K Rules y TNR debido a que
los mismos no obtienen itemsets frecuentes para la generacion de reglas. No obstante,

en la segunda tarea fueron incluidos todos los métodos.

La ejecucion de los métodos se realizé en un procesador Core i7 de 4 GB de memoria
RAM, haciendo uso de la herramienta SPMF (Fournie, Gomariz, & Soltani, 2014), debido

a que contiene todos los algoritmos que se aplicaron.
A continuacion, se detallan las dos tareas realizadas en el trabajo de experimentacion.

4.2.4.1 Obtencion de itemsets frecuentes
El objetivo de esta tarea es analizar la cantidad de itemset frecuentes que generan los
métodos considerados en las pruebas realizadas, asi como corroborar el

comportamiento de aquellos que trabajan con FCIL.

La cantidad de itemsets frecuentes identificados por un método depende directamente
del valor de soporte minimo definido por el usuario, pues la frecuencia de aparicién de
un conjunto de itemsets debe ser mayor o igual a este valor. De ahi, que la frecuencia
con que se presenta la mayoria de los patrones que contienen dos conjuntos de datos
diferentes pueda ser distinta, lo cual implica que el valor de soporte para generar los
itemsets frecuentes en cada uno de ellos sea diferente también. Debido a esto, aparecen
valores de soporte diferentes aplicados a los conjuntos de datos en la etapa de

experimentacion.

Para poder analizar el comportamiento de los métodos con relacién a los itemsets
frecuentes obtenidos en correspondencia con el valor de soporte, se utilizaron dos
valores de soporte minimo por cada conjunto de datos, realizando 38 pruebas por
método para un total de 228 ejecuciones. En la Tabla 4.2 se resume la informacién de

los experimentos realizados.

De acuerdo a la descripciéon de cada método en la seccién de introduccion, los

algoritmos Charm y Close a diferencia de los restantes manejan FCI, luego deben
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generar menor cantidad de itemsets. En la Tabla 4.2, la cantidad de itemsets frecuentes
obtenidos se presenta en dos columnas por haberse obtenido resultados idénticos por

un lado con los métodos Charm y Close y por otro, con los métodos restantes.

Tabla 4.2 Datos de las pruebas de obtencion de itemsets frecuentes

Itemsets frecuentes
Num. | Base de datos Soporte Apriori, Eclat, Charmy
Apriori TID, Close
FP-Growth
1 0.98 23 21
Chees
2 0.88 1195 922
3 Primary Tumor 049 620 619
4 0.39 1759 1718
5 0.97 7 4
6 Mushroom 0.87 15 7
7 Diabetes 0.22 156 155
8 0.12 610 579
9 Spect 0.46 429 428
10 0.36 2594 2552
11 Ballons 0.40 16 10
12 0.30 28 22
13 Breast_Cancer 0.19 196 193
14 0.09 853 770
15 Car 0.33 12 10
16 0.23 84 71
17 HayesRoth 0.50 3 2
18 0.40 25 13
19 Weather 0.20 42 34
20 0.10 104 60
21 Nursery 0.33 16 14
22 0.23 63 57
23 Titanic 0.39 11 9
24 0.29 18 14
25 Tic-tac-toe 0.11 394 392
26 0.01 19849 17685
27 Solar 0.99 3 2
28 0.89 31 16
29 Shuttle 0.52 ’ 4
30 0.42 11 5
31 0.12 350 343
Led7
32 0.02 2577 1246
33 Vote 0.50 17 16
34 0.40 118 111
35 Zoo 0.70 23 22
36 0.60 79 50
37 Dermatology 0.90 ’ 6
38 0.80 54 31

67



Capitulo 4

El procedimiento seguido para la experimentacion fue el siguiente:
1. Se toma valor de Soporte =1
2. Se verifica si los métodos dan como resultado alguna cantidad de itemsets
frecuentes diferentes para los dos grupos de métodos bajo estudio.
3. Sies positivo, Soporte 1 = Soporte, se salta a Paso 5.
4. Siesnegativo Soporte 1 = Soporte 1 - 0.01, se salta a Paso 2.

5. Soporte 2 = Soporte 1 - 0.1

Considerando como ejemplo la base de datos Chess: De inicio, al soporte se le asigné un
valor de 1 con el cual, los métodos no arrojaron ningin itemset frecuente,
posteriormente se decrement6 el soporte en 0.01 (0.99) y ambos grupos de métodos
generaron la misma cantidad de itemsets frecuentes (11), al decrementar de nuevo en
0.01 (0.98) los dos grupos generaron una cantidad distinta de estos, los métodos que
no consideran FCI generaron 23 y los que si lo consideran, obtuvieron 21. Este valor de
soporte (0.98) se tom6 como el primer valor de las pruebas con la base de datos Chess,
tal como se muestra en la Tabla 4.2. Para obtener el segundo valor, se decrementé el
primero en 0.1 (0.88), con ello la diferencia entre los dos grupos incrementé de manera
considerable, obteniendo el primer grupo 1195 itemsets y el segundo 922, estos

resultados se pueden constatar en la Tabla 4.2.

Después de realizar un analisis de los resultados alcanzados en la experimentacion, se
pudo constatar que los métodos que manejan FCI (Close y Charm) son los que se
desempefian mejor, lo cual se pudo comprobar a partir de la cantidad de itemsets
frecuentes obtenidos por estos algoritmos en las 38 pruebas realizadas. En la Tabla 4.2
se puede observar que en todos los casos, los métodos Close y Charm obtuvieron menor
numero de itemsets frecuentes, lo cual corrobora que estos métodos trabajan la

redundancia de los itemsets frecuentes.

Para examinar con mayor detalle como es que Close y Charm obtuvieron menor
cantidad de reglas, se presenta un caso de la experimentacién. Para ello, se eligié un

conjunto de datos con pocos itemsets frecuentes, siendo ésta la base de datos Mushrom

68



Generacién de reglas de asociacién

con el soporte que obtuvo mas itemsets (0.87). En este caso, los algoritmos que no
consideran FCI (Apriori, Apriori TID, Eclat y FP-Growth) obtuvieron 15 itemsets
frecuentes, mismos que se muestran en la Tabla 4.3, mientras que los algoritmos Close
y Charm eliminaron de estos, ocho itemsets redundantes que son sefialados en la misma

tabla con una flecha a su izquierda.

Tabla 4.3 Itemsets obtenidos por métodos que tratan o no FCI

#

Itemset Itemsets frecuentes
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class="p' veil-color="w' #SUP: 792
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- class="p' veil-color="w' ring-number='0" #SUP: 728

[un
421

gill-att="f" class="p' veil-color="w' ring-number="o" #SUP : 728

Luego, los itemsets generados por Close y Charm son so6lo aquellos siete restantes. A
continuacion, se describe como dichos métodos eliminan los itemset frecuentes

redundantes considerando el caso del itemset #1.

El itemset 1 es considerado redundante respecto al itemset 5 de acuerdo a los criterios
manejados por Close y Charm. Por un lado, el itemset 1 (gill-att="f') es subconjunto del
itemset 5 (gill-att="f' class='p') y por otro, ambos itemsets tienen el mismo soporte
(#SUP: 791). Los siete itemsets restantes se eliminaron mediante la aplicacion de estos

mismos criterios.
4.2.4.2 Generacion de reglas de asociacién

Esta tarea se realiza con el objetivo de analizar la cantidad de reglas generadas por un
conjunto de métodos, algunos de los cuales consideran el tratamiento de redundancia

y otros no, haciendo énfasis en los criterios utilizados por los primeros.

69



Capitulo 4

Para esta tarea, se agregaron los algoritmos Top-K Rules y TNR a los seis utilizados en
la primera tarea, sumando un total de ocho métodos utilizados para comparar el

comportamiento de los mismos en relacién a la redundancia.

En esta parte de la experimentacion, primero se procesaron las bases de datos de
pruebas con los algoritmos que no emplean ninguna estrategia interna para detectar
redundancia: Apriori, Apriori TID, Eclat, FP-Growth y Top-K Rules. Posteriormente, a
los resultados obtenidos se les aplico el método de post-procesamiento, el cual se
expuso en la seccién 4.2. A continuacion, se aplicaron a las mismas poblaciones, los
métodos que manejan redundancia mediante la obtencién de FCI (Close y Charm) y
finalmente, se aplico el algoritmo TNR que maneja un criterio diferente a los anteriores
para tratar la redundancia. Todo este proceso para poder contrastar los resultados

alcanzados en cada alternativa.

Para cada aplicacion de los métodos, se utilizé un valor de soporte y dos de confianza
con la finalidad de evaluar el comportamiento de los métodos cuando crece la cantidad

de reglas, esto es, al disminuir la confianza.

En lo que respecta al soporte, se utiliz6 el segundo valor que se aplicé a cada conjunto
de datos de la primera tarea pues con dicho valor el tratamiento de redundancia se hizo
mas notorio. Para los conjuntos de datos Car, Hayes Roth, Nursery y Zoo, los valores
aplicados no permitian obtener una cantidad diferente de reglas entre los grupos de
métodos con y sin tratamiento de redundancia, por ello, en estos casos se redujo ain
mas el valor de soporte hasta obtener cantidades diferentes de reglas entre ambos

grupos de métodos.

En cuanto a los dos valores de confianza, se utilizé el mismo criterio con el que se
obtuvieron los valores de soporte de la tarea anterior. Para obtener el primer valor, se
inicié con un valor de 1 y se decrement6 en 0.01 las veces que fue necesario hasta
generar cantidades distintas de reglas entre los conjuntos de métodos. Referente al

segundo valor, se obtuvo decrementando el primero en 0.1.

Bajo las condiciones con las que se realiz6 la experimentacion, esto es, dos valores de

confianza para cada uno de los 19 conjuntos de datos, se tenian 38 casos diferentes, a
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los cuales se aplicaron ocho métodos de generacion de reglas y uno de post-
procesamiento, efectudndose asi un total de 342 ejecuciones en esta tarea. En la Tabla

4.4, se resume las ejecuciones realizadas.

Tabla 4.4 Resultados de la ejecucién de los métodos de generacion de reglas

Reglas de asociacién generadas
Apriori, Eclat,
# b Base de Soporte | confianza | Apriori TID, Método de Closey
el datos FP-Growth vy | Postprocesamiento Charm TNR
Top-K Rules

1 1 295 290 273 251
2 Chees 0.88 0.90 25196 25134 21047 | 18888
3 Primary 0.39 0.99 297 296 294 291
4 Tumor ' 0.89 4746 4720 4696 4647
5 0.90 47 45 30 19
6 Mushrom 0.87 0.80 50 48 32 21
7 _ 0.97 282 281 277 272
8 Diabetes 0.12 0.87 738 735 707 678
9 0.97 657 655 647 646
10 Spect 0.36 0.87 6653 6605 6489 6468
11 0.66 16 15 10 8
12 Ballons 0.30 0.56 28 27 22 20
13 Breast 0,00 1 97 92 83 72
14 Cancer ' 0.90 648 639 550 505
15 0.33 137 132 115 103
16 Car 0.11 0.23 150 143 128 116
17 057 18 17 16 14
18 HayesRoth 0.28 0.47 19 18 17 15
19 1 58 56 44 33
20 Weather 0.10 0.85 59 53 45 34
21 033 74 72 66 64
22 Nursery 0.16 0.23 74 72 66 64
23 N 051 33 32 28 23
24 | litanic 0.29 0.41 46 44 37 32
25 | oo ™ 1 2204 2169 2164 2124
26 ctac-toe ' 0.90 3654 3606 3510 3422
27 0.99 37 36 30 23
28 Solar 0.89 0.89 180 175 130 80
29 0.66 15 14 10 8
30 | Shuttle 042 0.56 20 19 13 10
31 1 3739 3536 1331 552
32 Led7 0.02 0.90 8683 8578 3358 1686
33 0.98 37 36 36 35
34 | Vo€ 040 0.88 232 227 212 208
35 1 635 620 229 101
36 | 00 040 0.90 1563 1529 828 526
72 0.80 0.90 170 166 89 81
38 &y 0.80 194 188 110 95

Al igual que en la primera tarea, algunos de los algoritmos generaron la misma cantidad
de reglas, por ello se agrupan en la tabla. Se muestran cuatro columnas con las
cantidades de reglas generadas por cada grupo de métodos: la primera integrada por
Apriori, Apriori TID, Eclat, FP-Growth y Top-K Rules, mismos que no incluyen
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internamente una estrategia para manejar la redundancia; la segunda que resulta al
aplicar un método de postprocesamiento a los métodos de la primera columna; la
tercera constituida por Close y Charm que aplican manejo de redundancia y la cuarta
donde aparece TNR, que también trata la redundancia, pero con criterios diferentes a

las anteriores.

Después de la obtencion de las reglas mediante la aplicacion de los diferentes métodos,
se compararon los resultados obtenidos por los grupos conformados, considerando los

siguientes tres casos:

1. Analisis de la cantidad de reglas generadas por los métodos que no incluyen
internamente una estrategia para manejar la redundancia con relacién a la que
resulta de aplicar un método de postprocesamiento (1ra columna & 2da

columna).

2. Andlisis de la cantidad de reglas generadas por los métodos que no incluyen
internamente una estrategia para manejar la redundancia con relacion a aquellos
que aplican manejo de redundancia, en este caso; Close y Charm (1ra columna &

3ra columna).

3. Andlisis de la cantidad de reglas generadas por los métodos que aplican
tratamiento de redundancia pero que obtienen diferentes cantidades de reglas,

esto es, Close y Charm, y TNR (3ra columna & 4ta columna).

Con relacion al primer analisis, los resultados muestran que la cantidad de reglas
generadas después de haber aplicado el método de postprocesamiento a los algoritmos
que no trataban la redundancia, es ligeramente menor que la que obtuvieron estos
métodos por si solos. Ello demuestra que el método de postprocesamiento no resulta
muy eficiente para resolver el problema de redundancia y esto se debe a que el mismo
utiliza un criterio de eliminacidon de reglas, que considera solamente aquellas que
tienen un {tem en el sucedente, lo cual ocurre en la minoria de las reglas. De lo anterior
resulta que, la complejidad en la interpretacion de las reglas que se generan al aplicar

este método no disminuya de manera considerable.

72



Generacién de reglas de asociacién

Respecto al segundo anadlisis, los resultados muestran que la cantidad de reglas
generadas por los métodos Close y Charm (3ra columna) fue menor que la que

generaron los algoritmos que no manejan redundancia (1ra columna).

El buen desempefio que mostraron estos dos métodos frente al problema de
redundancia se debe a que las reglas se obtienen a partir de los FCI, los cuales se
obtienen aplicando un criterio que permite eliminar todo aquel itemset frecuente I1 que
tiene menor o igual soporte que I2, evitando asi generar todas aquellas reglas que

provienen de los itemsets frecuentes que no son cerrados.

El buen desempefio de los métodos Close y Charm, se refleja no s6lo comparado con los
métodos que no manejan redundancia (1ra columna), sino que inclusive, después de
haber aplicado un método externo de postprocesamiento a estos ultimos (2da
columna) atn sigue siendo mayor la cantidad de reglas generadas por los mismos. Este
comportamiento se debe a que el método de postprocesamiento sélo considera para la
posible eliminacidn de reglas aquellas que tienen un solo item en el sucedente, mientras

que Close y Charm consideran todas las reglas generadas.

Finalmente en el tercer analisis, comparando los resultados obtenidos por TNR (4ta.
columna) con los que obtuvieron Close y Charm (3ra columna), se puede observar que
en todos los casos TNR logré eliminar mayor cantidad de reglas. Este comportamiento
se debe a que TNR, ademas de aplicar criterios equivalentes a los que utilizan Close y
Charm, hace una inspeccién exhaustiva del contenido de cada regla, para identificar
aquellas donde coinciden los elementos del antecedente pero también los del
sucedente, sin embargo, la diferencia entre estas reglas esta en el orden en que se
presentan. Una vez detectados estos casos, se eliminara aquella regla que presenta
menor o igual soporte y confianza. Este criterio extra es el que hace que TNR elimine

aun mas reglas que Close y Charm y por tanto, brinde un mejor desempefio.

Para ilustrar el comportamiento anterior, se retoma el mismo caso que se utilizé en la
tarea de obtencidn de itemsets frecuentes (base de datos Mushrom con soporte = 0.87)
con el segundo valor de confianza (0.80). Bajo estas condiciones, Close y Charm

obtuvieron las 32 reglas que se muestran en la Tabla 4.5. Por su parte, el método TNR
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elimino 11 de las 32 reglas, las cuales aparecen en la misma tabla marcadas en la parte

izquierda con una flecha.

TNR elimind estas 11 reglas por ser redundantes dentro de las 32 generadas.
Analizando la regla 7, l1a cual fue eliminada por considerarse redundante respecto a la

regla 10, se puede observar segun los criterios definidos por TNR que:

e El antecedente esta conformado por los mismos items en ambas reglas, s6lo que en
orden distinto. Siendo el sucedente el mismo.

R7. class="p' veil-color="w' ==> gill-att="f"
R10. veil-color="w' class="p' ==> gill-att="f'

e Las dosreglas tienen el mismo soporte y confianza (#SUP: 790 #CONF: 0.99).
Bajo estos mismos criterios se eliminaron las 10 reglas restantes.

Tabla 4.5 Reglas generadas por Close, Charmy TNR

#
Reglas
Regla &
1 class="p' ==> gill-att="f' #SUP: 791 #CONF: 0.97

gill-att="f' ==> class="p' #SUP: 791 #CONF: 1.0

3 veil-color="w' ==> class="p" #SUP: 792 #CONF: 1.0

4 class="p" ==> veil-color="w' #SUP: 792 #CONF: 0.97

5 ring-number='0" ==> class="p' #SUP: 748 #CONF: 1.0

6 class="p' ==> ring-number='o0' #SUP: 748 #CONF: 0.92

7 - class="p' veil-color="w' ==> gill-att="f' #SUP: 790 #CONF: 0.99
8 gill-att="f' veil-color="w' ==> class="p" #SUP: 790 #CONF: 1.0
9 - gill-att="f" class="p' ==> veil-color="w' #SUP: 790 #CONF: 0.99

10 veil-color="w' class="p' ==> gill-att="f' #SUP: 790 #CONF: 0.99
11 class="p' ==> gill-att="f" veil-color="w" #SUP: 790 #CONF: 0.97
12 gill-att="f' ==> ring-number='0" veil-color="w' #SUP: 790 #CONF: 0.99

13 - class="p' ring-number='0" ==> gill-att="f" #SUP: 729 #CONF: 0.97
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14 gill-att="f' ring-number="o0" ==> class="p' #SUP: 729 #CONF: 1.0

15 gill-att="f' class="p' ==> ring-number="o0" #SUP: 729 #CONF: 0.92

16 ring-number='0" ==> gill-att="f" class="p' #SUP: 729 #CONF: 0.97

17 class="p' ==> gill-att="f' ring-number="o0" #SUP: 729 #CONF: 0.89

18 gill-att="f' ==> class="p' ring-number="o0" #SUP: 729 #CONF: 0.92

19 - class="p' veil-color="w' ring-number='o0" ==> gill-att="f' #SUP: 728 #CONF: 1.0
20 - gill-att="f" veil-color="w' ring-number="0" ==> class="p' #SUP: 728 #CONF: 1.0
21 - gill-att="f' class="p' ring-number="'0" ==> veil-color="w' #SUP: 728 #CONF: 0.99
22 - gill-att="f" class="p’ veil-color="w' ==> ring-number="o' #SUP: 728 #CONF: 0.92
23 veil-color="w' ring-number='0" ==> gill-att="f" class="p" #SUP: 728 #CONF: 1.0
24 - class="p' ring-number='0"' ==> gill-att="f" veil-color="w' #SUP: 728 #CONF: 0.97
25 - class="p’ veil-color="w' ==> gill-att="f" ring-number="o0' #SUP: 728 #CONF: 0.91
26 gill-att="f' ring-number="o0" ==> class="p' veil-color="w' #SUP: 728 #CONF: 0.99
27 gill-att="f' veil-color="w' ==> class="p' ring-number='0" #SUP: 728 #CONF: 0.92
28 - gill-att="f" class="p' ==> veil-color="w' ring-number="o' #SUP: 728 #CONF: 0.92
29 - ring-number='o0" ==> gill-att="f class="p' veil-color="w' #SUP: 728 #CONF: 0.97
30 veil-color="w' ==> gill-att="f' class="p' ring-number="o0" #SUP: 728 #CONF: 0.91
31 class="p' ==> gill-att="f' veil-color="w' ring-number="o0" #SUP: 728 #CONF: 0.89
32 gill-att="f' ==> class="p' veil-color="w' ring-number="o0" #SUP: 728 #CONF: 0.92
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De acuerdo a los resultados de la experimentacion realizada, se pudo detectar que
algunos métodos incluyen sus propios criterios para eliminar reglas innecesarias y de
estos criterios depende con que efectividad se resuelve el problema. Los algoritmos que
incluyen mayor cantidad de restricciones en su proceso de generacién de reglas

mostraron mejor desempefio.

La inclusion de la técnica de obtencion de FCI le permitié a Charm y Close eliminar
reglas innecesarias que métodos como Apriori, Apriori TID, Eclat, FP-Growth y Top-K
Rules no lograron hacer mientras que TNR, brind6 el mejor desempefio entre los ocho
algoritmos debido a que ademas de aplicar las comprobaciones de Charm y Close, anade
otros criterios que permiten supervisar la redundancia entre los items que componen

el antecedente y sucedente de las reglas.

Debido a lo anterior, de manera general se recomienda utilizar el algoritmo TNR, el
Unico inconveniente que muestra éste método es que cuando procesa grandes
cantidades de reglas, demanda mayor capacidad de memoria que los siete algoritmos

restantes.
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Capitulo 5
Modelacion de reglas de asociacion
en esquema ontologico

Una de las fases que contempla el modelo hibrido propuesto en este trabajo es la
modelacion del conocimiento extraido de las reglas de asociacién en una Base de
Conocimientos. En este capitulo, se expone el método propuesto para efectuar la
modelacion de las reglas generadas en un esquema ontolégico, su validacion y las

conclusiones obtenidas.
5.1 Modelacion de reglas de asociacion en esquema ontoldgico

Tomando en consideraciéon que la finalidad de realizar el modelado es que en la
prediccién se puedan detectar comportamientos que influyen para pertenecer a
determinada clase, se hace uso de un tipo especial de reglas denominadas Reglas de
Asociacion de Clase (RAC), las cuales se caracterizan por contener un solo item en el
sucedente correspondiente a la categoria de la clase, el resultado de la aplicacién de
este paso sera un conjunto de reglas compuestas por uno o mas par atributo-valor en

el antecedente y una categoria de la variable Clase en el sucedente.

A diferencia de los trabajos que se han realizado sobre representacion de reglas de
asociacién en ontologias, expuestos en el capitulo dos (secciéon 2.5), en el método
propuesto se crea la Base de Conocimientos a partir de las RAC generadas previamente.
Por otra parte, ademas de modelar los conceptos, representa otros componentes de una
ontologia, las propiedades, que constituyen las caracteristicas de las clases y los
axiomas, que son aquellos que permiten definir las reglas de inferencia consideradas

ciertas para el dominio.

Debido a que el modelo propuesto tiene como tarea efectuar la prediccién, los
componentes que se modelan en la ontologia son: conceptos o clases, propiedades y
axiomas. Los pasos para modelar el conocimiento de un conjunto de RAC a un esquema

ontoldgico son los siguientes:
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e Paso 1: Generar las RAC

e Paso 2: Identificar en las RAC las categorias de clase y atributos
e Paso 3: Modelar conceptos y propiedades de datos

e Paso 4: Modelar axiomas

e Paso 5: Crear la ontologia

Para generar el conjunto de reglas de asociacion, se aplica el método TNR a la base de datos
en tratamiento. Se seleccion0 este método debido a que como se expone en el capitulo cuatro,
después de realizar un analisis de algoritmos de este tipo, resultd ser el que brinda los mejores
resultados respecto a la eliminacion de reglas redundantes. Sin embargo, es posible aplicar

algun otro algoritmo de generacion de RAC.

5.1.1 Identificar las categorias de clase y atributos
Para identificar las categorias de clase, se recorre cada una de las reglas generadas en el paso
anterior y se busca en el sucedente de la regla la categoria que aparece en ella. Al final, se

recuperan las categorias del atributo Clase del conjunto de datos.

Por otro lado, para identificar los atributos, se inspecciona el antecedente de cada una de las
RAC, donde por cada item (par atributo-valor) se obtiene el nombre del atributo
correspondiente. Como resultado de esta parte del proceso, se obtienen aquellos atributos que
aparecen en los patrones mas frecuentes de los datos bajo estudio, los cuales no

necesariamente conforman el universo de los atributos.

5.1.2 Modelar conceptos y propiedades de datos
Para modelar una ontologia, es necesario considerar que la misma es un modelo de
conocimiento que esta integrada por conceptos o clases, relaciones, propiedades, instancias,

funciones y axiomas.

En este paso, se modelan conceptos y propiedades utilizando los elementos de las RAC que

se recuperaron en el paso anterior.

En el esquema ontoldgico cada concepto se declara de forma explicita individualmente, luego
por cada una de las categorias del atributo Clase se crea un concepto. El conjunto de
conceptos modelado esta directamente relacionado con la estructura de grupos del conjunto

de datos original.
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A continuacion, se modelan las propiedades de los datos, que se corresponden con los
atributos identificados en las RAC y que representan las caracteristicas del conjunto de datos
que estan incluidos en los patrones més frecuentes detectados por estas reglas.

5.1.3 Modelar axiomas

Con la finalidad de integrar en la ontologia el componente que permite ejecutar el
razonamiento, se hace uso de los axiomas. Este elemento es de gran utilidad para detectar
aquellas instancias que tienen comportamientos particulares en los datos y que pudieran bajo
determinadas condiciones cambiar de concepto (Clase en el conjunto de datos) y por

consiguiente, el resultado de una prediccion.

Los axiomas se modelan a partir de los conceptos y propiedades previamente creados y se
relacionan con una clase de equivalencia, lo cual permitira inferir acerca del concepto

incluido en el mismo.

Para modelar el axioma, se consideran todas las RAC cuyo sucedente coincide con el
concepto que se incluye en éste. Recuperando de ellas todos los items que aparezcan en el
antecedente. En particular para este componente de la ontologia, se incluye el valor de los

atributos que hacen posible la ocurrencia del concepto.

5.1.4 Crear la ontologia

Finalmente, una vez que han sido modelados los componentes de la ontologia a partir de las
RAC, se crea la estructura de la Base de Conocimientos bajo este esquema, la cual se
relaciona con la representacion del Leguaje OWL. Se eligio éste, debido a que es uno de los
lenguajes de representacion ontolégica mas robusto, por poseer gran variedad de

componentes y funcionalidades para su esquema.
5.1.5 Representacion formal
Sea R un conjunto de i reglas de asociacion de clase, cada una de las cuales esta integrada

por un antecedente R, y un sucedente R, cada antecedente esta constituido por j items (I) y

cada uno de los items se conforma de un atributo par atributo-valor (A-V) y sea O una

ontologia compuesta por C,, Conceptos, P, Propiedades y AX,, Axiomas.

La representacion de categorias en conceptos viene dada por:
VR,: S R . Ck = Rsi d Rsié C

La representacion de atributos en propiedades de datos por:
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VRi (S R, VAU (S RAL' . Pk = Al] (—>Al]$
Finalmente, la representacion de los axiomas esta dada por:

VRl' € R, Vll] € RAi : AXL +:= IU
5.2 Trabajo experimental

Se realizaron pruebas del proceso de modelacion con 12 conjuntos de datos del repositorio
UCI (Lichman, 2013), cuyas caracteristicas se muestran en la Tabla 5.1, las reglas se
generaron utilizando el algoritmo TNR. La representacion en lenguaje OWL se realiz6 con
un Framework desarrollado en Java y las pruebas de inferencia de los axiomas se hicieron

con los razonadores Pellet y Hermit [7].

Tabla 5.1 Bases de datos de prueba

Base de datos Atributos Clases
Diabetes 8 2
Spect 23 2
Ballons 4 2
Breast_Cancer 17 2
Car 6 4
Hayes_Roth 3
Zoo 18 7
Tic-tac-toe 18 2
Solar 13 3
Shuttle 6 2
Vote 16 2
Dermatology 4 3

Para ejemplificar el proceso de modelacion propuesto, se utiliza el conjunto de datos Breast
Cancer. En el Cuadro 5.1, se muestra el conjunto de RAC generadas después de aplicar el
método TNR.

Cuadro 5.1 Reglas generadas del conjunto Breast Cancer

1.- deg-mali=3 menopaus=ge40 ==> class=no_rec

2.- tumor_tm=30-34 ==> class=rec

3.-irradiat=no deg-mali=3 menopaus=ge40 ==> class=no_rec
5.- irradiat=no menopaus=ge40 ==> class=no_rec

5.- menopaus=ge40 ==> class=no_rec

6.- irradiat=no tumor_tm=30-34 ==> class=rec

7.- node_cap=yes menopaus=ge40 ==> class=no_rec

8.- irradiat=no nodes_pa=0-2 node_cap=yes ==> class=rec
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La modelacion del conjunto de estas reglas se resume en la Figura 5.1.

Axioma 1
deg-mali has value 3

Axioma 2 and menopaus
o e e
Axi 6 Axioma 3
p X101 irradiat has value no
irradiat has value deg-mali has value 3
Ii:) and tumor_tm and menopaus has
as value 30-34 value ge40
Axioma 8 Axioma 4
i;(r)a;lriﬁt hag value irra((}iat has valul;ealéo
nodes_pa [ . - —~~ and menopaus
has value 0-2 and |\deg-mali, value gl;)e4-0
node_cap has S -
value yes Axioma l?as
/ - = menopaus
\tumor_tm» oo value ge40
(node_capy ~ \nodes_pa Axioma 7

~ - -

Figura 5.1 Modelacion onto

En este conjunto de datos las categorias

node_cap has value
yes menopaus has
value ge40

légica de las RAC de Breast Cancer

de la clase son: rec y no_rec, mismas que son

representadas en la ontologia como conceptos o clases. Los seis atributos involucrados en los

antecedentes de las reglas se modelan como propiedades de datos y finalmente, se definen

los axiomas que se relacionan con cada categoria, tres relacionados con el concepto rec y

cinco con no_rec. Después de efectuar la

modelacidn se llevo a cabo la representacion en

lenguaje OWL, esta representacion se validé con la herramienta Protegé [7]. En la Figura

5.2, se muestran los conceptos o clases creadas y los axiomas correspondientes a la clase Rec,

ambos componentes modelados a partir de

Con la ontologia creada, el razonador pod

las RAC.

r4 predecir la clase de nuevas instancias, a partir

del valor de las propiedades de los datos e inclusive, brindar recomendaciones en aquellos

casos que esta prediccion pudiese cambiar.

Active Ontology =

v i owl: Thing
froe class=no_rec
-
Data property hierarchy:
I:topDataProperty

deg-mali
irradiat
menopaus
node__cap
: nodes_pa
Lo mmtumor_tm

Entiies =

Inclividuals by class =

Class Annotations | Class Usage

Equivalent To
(irradiat value "no™)
and (node__cap value “yes™)
and (nodes_pa value "0-2")
(irradiat value "no™)
and (tumor_tm value "30-34")

tumor_tm value "30-34"

Figura 5.2 Ontologia

de Breast Cancer en Protegé
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En lo que respecta al razonamiento, en la misma herramienta Protegé se comprobo el correcto
funcionamiento de los axiomas, aplicandolos a nuevas instancias y haciendo uso de los

razonadores Hermit y Pellet que se encuentran instalados en la propia herramienta.

La modelacion del conocimiento extraido con técnicas de Mineria de Datos a través de una

estructura ontoldgica, proporcionara informacion util adicional para la toma de decisiones.

El uso de un esquema ontoldgico, mediante sus componentes principales, como axiomas,
conceptos y propiedades, permitid la integracion del conocimiento contenido en las RAC en
una Base de Conocimientos. Este esquema fue elegido debido a la facilidad para la

modelacion del conocimiento en forma de RAC.

Todas las componentes de la ontologia, modeladas a partir de las reglas de asociacion de
clases permiten abordar la prediccion con técnicas de Inteligencia Artificial y en especial los
axiomas, debido a que son los elementos que permiten inferir conocimiento que no esta

indicado explicitamente en la taxonomia de conceptos.

La representacion abordada en este trabajo permite distinguir aquellos casos que bajo
determinadas condiciones pueden variar su comportamiento (clase) y que pueden ser de gran

utilidad en la toma de decisiones.
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Seleccion del clasificador

Dentro de las técnicas predictivas, la clasificaciéon es una tarea muy socorrida en
cualquier area del conocimiento por su capacidad de identificar automaticamente para
una nueva instancia, la clase a la cual esta asociada, utilizando para ello el conocimiento
que relaciona las caracteristicas de las instancias con sus respectivas clases

(Hernandez, Ramirez, & Ferri, 2013).
6.1 Introduccion

Para llevar a cabo la tarea de clasificacion se han desarrollado diversos algoritmos, los
cuales ofrecen soluciones bajo diferentes enfoques como son: arboles de decision,
basados en vecindad, probabilisticos, redes neuronales, entre otros. Sin embargo, la
diversidad de clasificadores y la versatilidad de las poblaciones que se estudian en el
ambito real, hace compleja la tarea de seleccionar un algoritmo en especifico que se

ejecute con mayor eficacia.

En investigaciones realizadas, con la intencién de identificar relaciones entre
clasificadores y conjuntos de datos, se ha encontrado que algunos algoritmos funcionan

mejor que otros para ciertos conjuntos de datos.

Como se mencioné anteriormente, uno de los objetivos del presente trabajo tiene la
finalidad de estudiar diversos algoritmos y poblaciones de datos para analizar su
comportamiento y encontrar relaciones entre ambos, con el propésito de proponer
ciertos patrones que aunque no sean absolutas, sirvan de apoyo a momento realizar
una seleccion del clasificador lo mas acertada posible en funcién de las caracteristicas
de la base de datos que se analiza. Para este estudio se ocupan los algoritmos de
clasificacion mas utilizados en la literatura, mismos que fueron probados con diversas
bases de datos de caracteristicas diferentes, considerando la cantidad de instancias,

numero de clases, nimero de atributos, tipo de datos, si es o no balanceada, entre otras.
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6.2 Trabajo experimental

Con la finalidad de encontrar las particularidades que influyen en la eficacia de los
algoritmos de clasificacidn, se llevd a cabo la ejecucion de cuatro algoritmos de este tipo
sobre un conjunto de 38 bases de datos y se realizé un andlisis de los resultados
obtenidos, identificandose comportamientos particulares de desempefo relacionados
con las poblaciones en estudio mediante obtencion de reglas de clasificacion.
Posteriormente, se validaron los patrones encontrados con ocho bases de datos

distintas.

6.2.1 Aspectos a considerar en el estudio

Para elegir los conjuntos de datos a utilizar en este estudio se consideraron
caracteristicas basicas de las bases de datos como: cantidad de instancias, niumero de
atributos, nimero de clases y tipos de datos. Adicionalmente, se consideré que existian
otras caracteristicas de las bases de datos que también podrian influir en la eleccién de

un algoritmo de clasificacion. Estas caracteristicas son:

e Estructura: Propiedad de la base de datos que permite especificar si tiene una forma
vertical, horizontal o mixta. Vertical se refiere a que tiene muchas instancias y pocos
atributos, Horizontal indica lo contrario. Por otra parte, cuando tiene pocos atributos

y pocas instancias o muchos atributos y muchas instancias se le denomina Mixta.

e Multivaluada: Permite especificar si la mayoria de los atributos nominales tiene mas

de dos valores.
e Completa: Permite especificar si una base de datos tiene o no datos faltantes.

e Balanceada: Especifica si el conjunto de datos contiene el mismo nimero de

instancias en todas las clases.

e Cantidad de atributos numéricos o nominales: Se detalla la cantidad de variables

numéricas o nominales.

6.2.2 Bases de datos y clasificadores utilizados
Se utilizaron 30 bases de datos para la etapa de experimentacion y 8 para la de

validacion, obtenidas de los repositorios de UCI Machine Learning (Lichman, 2013),
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portal de WEKA (Hall, Frank, Holmes, & Pfahringer, 2009) y portal de Promise (Zwirk
& Wigury, 2013). Los algoritmos de clasificacion elegidos para este estudio se
expusieron en el capitulo uno y son: Arboles de Decisién (C4.5), Naive Bayes,
Perceptron Multicapa y KNN, por ser ellos de los mas utilizados en la literatura. La Tabla

6.1 muestra los conjuntos de datos utilizados en la experimentacidn.

Tabla 6.1 Bases de datos para pruebas

Tipo de Estructura
Base de datos Atributos | Numéricos | Nominales Instancias | Clases | Balanceada Incompleta

datos
Weather_Nom Nominal 4 0 4 14 2 No No Mixta
Car Nominal 6 0 6 1728 4 No No Vertical
Nursery Nominal 8 0 8 12960 5 No No Vertical
Primary_tumor Nominal 17 0 17 339 22 No No Horizontal
Led7 Nominal 7 0 7 200 10 No No Vertical
lymphography Nominal 18 0 18 148 4 No No Mixta
Splice Nominal 60 0 60 3190 3 No No Mixta
Breast_Cancer Nominal 9 0 9 150 2 No No Vertical
Spect Nominal 23 0 23 80 2 No No Horizontal
Balance_Scale Numérico 4 4 0 625 3 No No Vertical
Diabetes Numérico 8 8 0 768 2 No No Vertical
Glass Numérico 9 9 0 214 7 No No Vertical
Breast_w Numérico 9 9 0 699 2 No No Vertical
Messidor_features | Numérico 19 19 0 1151 2 Si No Mixta
Sonar Numérico 60 60 0 208 2 Si No Horizontal
Iris Numérico 4 4 0 150 3 Si No Vertical
Vehicle Numérico 18 18 0 846 4 Si No Mixta
Waveform_5000 Numérico 40 40 0 5000 3 Si No Mixta
Column3 Numérico 7 7 0 310 3 No No Horizontal
Ecoli Numérico 7 7 0 336 6 No No Horizontal
Weather_Num Mixto 4 2 2 14 2 No No Mixta
Vowel Mixto 13 10 3 990 11 Si No Mixta
Zoo Mixto 17 1 16 121 7 No No Horizontal
Tae Mixto 5 3 2 151 3 Si No Mixta
Zoo Mixto 17 1 16 121 7 No No Horizontal
Credit-g Mixto 20 7 13 1000 2 No No Horizontal
Bands Mixto 39 22 17 539 2 No Si Horizontal
Credit_Aproval Mixto 15 6 9 690 2 No Si Vertical
Autos Mixto 25 15 10 205 7 No Si Horizontal
Colic Mixto 22 7 15 368 2 No Si Horizontal
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Por su parte, la Tabla 6.2 describe los conjuntos de datos utilizados en la fase de
validacion de las recomendaciones que son emitidas en la etapa de experimentacion. Se
buscod que estos conjuntos cubrieran las caracteristicas que identifican a un conjunto

de datos (ver Seccion 6.1).

Para ejecutar los algoritmos de clasificacion se utiliz6 la herramienta Weka version 6.6,

en un procesador Core i7 de 8 GB de memoria RAM con Windows 7.

Tabla 6.2 Bases de datos para validacion

Base de datos Tipo datos | Atributos | Numéricos | Nominales | Instancias | Clases | Balanceada Incompleta | Estructura
Vote Nominal 16 0 16 435 2 No Si Horizontal
Monk Nominal 6 0 6 124 2 Si No Horizontal
Letter Numérico 16 16 0 20000 26 Si No Mixta
Sick NumNom 29 7 22 3772 2 No Si Horizontal
Ozone Numérico 72 72 0 2536 2 No Si Horizontal
Segment Numérico 19 19 0 2310 7 Si No Horizontal
Page_Blocks Numérico 10 10 0 5473 5 No No Vertical
Squash_Stored NumNom 24 21 3 52 3 No No Horizontal

6.2.3 Resultados obtenidos

La evaluacion de los resultados se hizo usando validacion cruzada, obteniéndose los
resultados que se muestran en la Tabla 6.3, en donde se puede observar de manera
resaltada cudl de los cuatro algoritmos obtuvo un mejor desempefio para cada conjunto
de datos. Resultando C4.5 mejor en tres conjuntos, Naive Bayes en 6, KNN en 10 y MLP
en1l.

Utilizando estos resultados, se credé un conjunto de datos de entrenamiento con la
informacién que se muestra en la Tabla 6.1, eliminando la columna del nombre de la
base de datos y agregando en una ultima columna como atributo clase, el nombre del
clasificador que obtuvo el mejor porcentaje de precision, cuyo dato se muestra en la

Tabla 6.3.
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Tabla 6.3 Porcentajes de precision obtenidos por método

Base de datos C4.5 Naive

Bayes KNN MLP
Weather_Nom 50% 57.10% 57.10% 71.42%
Car 92.30% 86.70% 93.50% 99.53%
Nursery 97% 90.30% 98.37% 99.72%
Primary_tumor 39.80% 50.10% 39.20% 38.30%
Led7 71.50% 74% 70% 69.50%
lymphography 77.02% 83.10% 82.40% 84.40%
Splice 94.35% 96.36% 74.67% 96.55%
Breast_Cancer 76.52% 76.67% 72.37% 64.68%
Spect 71.05% 71.25% 53.75% 63.75%
Balance_Scale 76.64% 90.40% 86.56% 90.72%
Diabetes 73.80% 76.30% 70.18% 76.39%
Glass 66.82% 48.59% 71.96% 67.75%
Breast_ w 94.56% 96.99% 96.85% 96.27%
Messidor_features | 64.37% 77.68% 81.15% 72.02%
Sonar 71.15% 67.78% 86.53% 82.21%
Iris 96% 96% 96.30% 97.33%
Vehicle 72.45% 44.79% 69.85% 81.67%
Waveform_5000 76.08% 80% 73.62% 83.56%
Column3 81.61% 83.22% 78.38% 86.48%
Ecoli 84.22% 86.41% 80.35% 86.01%
Weather_Num 64.28% 64.28% 78.57% 78.37%
Vowel 81.51% 63.73% 99.29% 92.82%
700 92.07% 96.04% 96.03% 96.90%
Tae 59.60% 54.30% 62.25% 54.30%
Z00 92.07% 96.04% 96.03% 96.90%
Credit-g 70.50% 76.40% 72.00% 71.50%
Bands 64.74% 73.28% 78.29% 77%
Credit_Aproval 86.08% 77.60% 81.10% 83.18%
Autos 81.95% 56.09% 76.09% 80%
Colic 86.32% 77.98% 81.25% 80.43%

Este conjunto de datos, se cred con el objetivo de saber si existen determinados
patrones que permitan evidenciar alguna relaciéon o dependencia entre el algoritmo de
clasificacion y las caracteristicas del conjunto de datos. Para poder obtener dichos
patrones, se aplicaron a los datos de entrenamiento los algoritmos Apriori, BFTree, JRIP
rules, J48 y Ridor. A continuacion se presenta el conjunto de patrones obtenidos con
cada algoritmo.

Algoritmo Apriori

1. Tipo_Datos=Nominal Num_Clases=3_7 4 ==> Clase=MLP 4 conf:(1)

2. Tipo_Datos=Nominal Num_Clases=3_7 Completa=No 4 ==> Clase=MLP 4 conf:(1)

3. Tipo_Datos=Numérico Num_Clases=3_7 7 ==> Clase=MLP 6 conf:(0.86)

4. Tipo_Datos=Numérico Num_Clases=3_7 Completa=No 7 ==> Clase=MLP 6 conf:(0.86)
6. Completa=Si 5 ==> Clase=C4_54 conf:(0.8)

6. Tipo_Datos=NumNom Completa=No 5 ==> Clase=KNN 4 conf:(0.8)

7. Tipo_Datos=NumNom Completa=Si 5 ==> Clase= 4 conf:(0.8)

8. Balanceada=No Completa=Si 5 ==> Clase=C4_54 conf:(0.8)

9. Tipo_Datos=NumNom Balanceada=No Completa=Si 5 ==> Clase=C4_5 4 conf:(0.8)
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Algoritmo BFTree

Tipo_Datos = (NumNom)

| Completa = (No): KNN(4.0/1.0)

| Completa != (No): C4_5(3.0/1.0)
Tipo_Datos != (NumNom)

| Num_Clases < 2.5: NB(3.0/4.0)

| Num_Clases >= 2.5

| | Num_Clases < 6.5: MLP(10.0/0.0)
| | Num_Clases >=6.5: NB(2.0/1.0)

Algoritmo JRIP rules

(Completa = Si) => Clase=C4_5 (4.0/1.0)
(Tipo_Datos = NumNom) => Clase=KNN (6.0/1.0)
=> Clase=MLP (20.0/9.0)

Algoritmo C4.5

Completa = Si: C4_5 (4.0/1.0)
Completa = No

| Tipo_Datos = Nominal

| | Num_Clases <=7

| | | Num_Clases <=2:NB(3.0/1.0)
| | | Num_Clases > 2: MLP (4.0)
| | Num_Clases>7: NB (2.0)
| Tipo_Datos = Numérico

| | Num_Clases <= 2: KNN (4.0/1.0)

| | Num_Clases >2: MLP (7.0/1.0)

| Tipo_Datos = NumNom: KNN (6.0/1.0)

Algoritmo Ridor

Clase = C4_5 (29.0/26.0)
Except (Completa = No) => Clase = NB (17.0/0.0) [8.0/0.0]

Except (Num_Clases > 2.5) and (Num_Clases <= 8.5) => Clase = KNN (10.0/0.0) [3.0/0.0]

Except (Num_Clases <= 6.5) => Clase = MLP (7.0/0.0) [4.0/1.0]
Except (Balanceada = Si) => Clase = KNN (2.0/0.0) [1.0/0.0]
Except (Tipo_Datos = Numérico) => Clase = MLP (3.0/1.0) [2.0/1.0]

A partir de estos resultados, se detectaron aquellos patrones que coinciden en los

resultados generados por los cinco algoritmos. Estos patrones se resumen en la Tabla

6.4.

Tabla 6.4 Patrones mas frecuentes por método de clasificacion

Num_Clases >= 7)

No Patrones Algoritmo

1 BD_Incompleta = Si C4.5
((Num_Clases >= 3 and Num_Clases < 7) and

2 (Tipo_Dato = Numérico)) or ((Num_Clases >= 3 MLP
and Num_Clases < 7) and (Tipo_Dato=Nominal))

3 ((Num_Clases < 3 or Num_Clases >= 7) and KNN
Tipo_Datos = Numérico)) OR (Si BD=Mixta)

4 ( Tipo_Datos = Nominal) and (Num_Clases < 3 or | Naive Bayes
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Como se muestra en la Tabla 6.4, las caracteristicas que mas influyeron en los patrones
detectados fueron: nimero de clases, tipos de atributos y si la base de datos tiene valores
faltantes o no. Por otra parte, en la Tabla 6.5 se detallan los casos donde si y donde no se

cumpli6 el patrén obtenido en correspondencia con el algoritmo.

Tabla 6.5 Bases de datos donde se cumplié o no el patrén

B#D Base de datos | Cumple B#i) Base de datos | Cumple B#D Base de datos | Cumple
1 | Weather_Nom X 11 Diabetes X 21 | Weather_Num N
2 |Car N 12 | Glass X 22 | Vowel v
3 | Nursery v 13 Breast_.w N 23 Zoo N
4 | Primary_tumor N 14 | Messidor_features N 24 | Tae N
5 | Led? v 15 | Sonar N 25 | Zoo N
6 | lymphography X 16 | Iris N 26 | Credit-g X
7 | Splice N 17 | Vehicle N 27 | Bands X
8 | Breast_Cancer N 18 | Waveform_5000 N 28 | Credit_Aproval N
9 | Spect v 19 | Column3 v 29 | Autos N
10 | Balance_Scale v 20 | Ecoli v 30 | Colic N

Los patrones obtenidos anteriormente se cumplieron en 26 de los 30 conjuntos de
datos, excepto en las base de datos: Weather_Nom, lymphography, Diabetes, Glass y
Credit-g. Debido a que aunque con poca probabilidad, puede haber casos en los que al
utilizar estos patrones para seleccionar el algoritmo en correspondencia con el
conjunto de datos en tratamiento, el patron no se cumpla, es importante mencionar
que estos patrones le pueden servir al usuario Unicamente como conocimiento de
apoyo al momento de decidir que algoritmo aplicar con determinado conjunto de

datos, lo cual es diferente a tomar la decision sin tener ninguna idea sobre qué método

utilizar.
Cumplimiento segun el total de BD Cumplimiento en BD por Algoritmo
30
25 8
20 6
15
4
10
5 2
0 0
Cumplen los No cumplen los C_4.5 N_Bayes KNN MLP
patrones patrones H Cumplié H No_Cumplié
(a) Cumplimiento de patrones por BD (b) Cumplimiento de patrones por algoritmo

Figura 6.1 Cantidad de BD donde se cumple el patrén
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6.3 Etapa de validacion

Con la finalidad de validar los patrones obtenidos en la seccién anterior, se utilizaron
las bases de datos mostradas en la Tabla 6.2. En esta etapa, se aplicaron los mismos
métodos que en la etapa de experimentaciéon. En la Tabla 6.6 se muestran los
porcentajes de precision obtenidos, indicando en la Ultima columna si el resultado

coincide con la recomendacion emitida por la regla correspondiente.

Tabla 6.6 Porcentajes de precision en etapa de validaciéon

Base de C4.5 Naive

datos Bayes KNN MLP | Cumplié
Vote 96.30% | 90.10% | 92.40% | 94.71% N
Letter 87.98% | 64.11% |96.03% | 82.08% N
Monk 82.25% | 77.41% | 76.61% | 96.36% N
Sick 98.80% | 92.60% | 96.18% | 97.24% N
Ozone 96.33% | 70.78% | 96.26% | 96.67% N
Page Blocks |96.87% | 90.84% | 96.01% | 96.23% X
Segment 96.92% | 80.21% |97.14% | 96.14% N
Squash_Stored | 66.38% | 61.53% |73.07% | 63.46% N

Segun los resultados obtenidos con el uso de 30 bases de datos se alcanzé en promedio
un 86% de efectividad en las reglas obtenidas, mientras que en la etapa de validaciéon
se obtuvo un 87%. En particular, donde no se cumplié (conjunto de datos Page_Blocks
de la Tabla 6.5), el algoritmo que debi6 ser seleccionado segin la regla (Perceptrén
Multicapa) quedo en segundo lugar y con una diferencia no significativa, lo cual indica
que se podria usar este ultimo sin perder precisiéon en su ejecucion sobre los datos
tratados. Los porcentajes de efectividad obtenidos muestran un comportamiento
adecuado, también la variacién minima en la etapa de validacién se cumplié un

porcentaje alto en el uso de los patrones.

Para cada algoritmo se detectaron caracteristicas que influyen en los resultados: el
método C4.5 mostré una ventaja sobre el resto de los algoritmos cuando trata con bases
de datos con valores faltantes, con Perceptron Multicapa el factor que mas influyé fue
el numero de clases tratadas y por ultimo, con KNN y Naive Bayes la caracteristica que
mas influyé fue el tipo de datos. Naive Bayes se comporté mejor con atributos

nominales y KNN con numéricos y combinados.
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Otro resultado en este estudio es que algunas de las caracteristicas consideradas no
influyeron en los resultados alcanzados, estas son: la estructura de la base de datos, si

es 0 no balanceada, nimero de atributos y nimero de instancias.

Estos resultados pueden servir de apoyo para seleccionar el algoritmo de clasificacion
a aplicar sobre determinado conjunto de datos, aunque no se puede generalizar que

funcionen para cualquier conjunto de datos.
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Capitulo 7
Validacion del modelo

En este capitulo, se demuestra la validez del modelo a partir de su aplicacién en dos
casos de estudio: prediccién de desercidon de alumnos de nivel superior y prediccion de
cancer en pacientes. Primero se expone la metodologia de validacidn y posteriormente

se realiza una discusion sobre los resultados obtenidos.
7.1 Metodologia de validacion

Para validar el modelo se hace necesario crear una aplicacién computacional que
permita utilizar las técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia Artificial en un mismo
ambiente, de tal forma que la interaccién entre los algoritmos sea transparente para el
usuario. Por tal motivo, se ha propuesto una metodologia para validar el modelo, cuyos

pasos consisten en:

Creacion de un framework comun para técnicas de MD e [A
Validacidn del funcionamiento de los algoritmos del framework

Aplicacion del modelo a dos casos de estudio

S W

Analisis y discusién de los resultados
A continuacion, se explican los pasos de esta metodologia.

7.1.1 Desarrollo del Framework

Se desarroll6 un framework basado en una arquitectura de capas, esto con la finalidad
de desacoplar o separar los distintos componentes involucrados (Presman, 2010). Esta
arquitectura permite que los cambios posteriores que se requieran sélo afecten al nivel
requerido. Considerando lo anterior y las caracteristicas del framework, el mismo ha
sido disefiado con una arquitectura de tres capas, siendo éstas: Capa de codigo, capa de

datos y capa de aplicacion.
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En la Figura 7.1, se muestran los componentes de cada capa de la arquitectura del

framework, los cuales se exponen a detalle en las secciones posteriores.

Figura 7.1 Arquitectura por capas del framework
7.1.1.1 Capa de cddigo
La capa de cédigo constituye el estrato donde se encuentran los algoritmos que estan
involucrados en el modelo, por lo que es considerada la que tiene el mayor nivel de

abstraccion.

Los algoritmos que aparecen en esta capa son de dos tipos: algoritmos suministrados y
algoritmos definidos en este trabajo para la ejecucién del modelo. De manera particular,

los componentes de esta capa son:

e Algoritmo para generar las RAC: Método TNR que permite generar las reglas que
se presentan con mayor frecuencia, para lo cual se requiere como entrada los

valores de los parametros de soporte y confianza.

e Algoritmo para modelar RAC en ontologias: Método que representa un conjunto
de RAC generadas previamente en una ontologia, mediante la representaciéon de

componentes del tipo: clases, propiedades de datos y axiomas.
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e C(lasificadores: Métodos de clasificaciéon que permiten predecir la categoria de la
instancia en tratamiento. En el modelo se tienen disponibles los algoritmos ]48,

Naive Bayes, MLP y K-vecinos.

e Algoritmo para seleccionar el clasificador: Método que selecciona el clasificador
que brinda el mejor desempefio tomando en consideracion las caracteristicas del
conjunto de datos en tratamiento. Para ello, utiliza los criterios de seleccion de

la capa de datos.

7.1.1.2 Capa de datos

Esta capa se define con el objetivo de almacenar y suministrar datos o conocimiento a
los algoritmos utilizados y a la capa de aplicacién. A continuacion, se explica cada uno

de los componentes:

e Vista minable: Archivo con formato ARFF que contiene los datos fuente sobre los

que trabajaran los algoritmos de clasificaciéon y de generacion de RAC.

e Reglas de asociacién de clase: Conjunto de implicaciones almacenadas en
formato de texto que contiene las correlaciones entre items mas frecuentes de

la vista minable.

e (riterios para seleccionar el clasificador: Condiciones representadas en una
estructura de arbol donde al final de cada rama termina con una hoja que
contiene el nombre del clasificador.

e Base de conocimientos: Contiene conocimiento representado en un esquema
ontolédgico. Esta conformada por un conjunto de conceptos, propiedades y
axiomas, este ultimo componente es utilizado para proporcionar las

recomendaciones al usuario.

7.1.1.3 Capa de aplicacion

Esta capa sirve para programar el funcionamiento del modelo haciendo uso de los
recursos de la capa de datos y de cédigo. Utiliza una interfaz grafica para solicitar y

presentar informacion al usuario. Hace uso de los siguientes componentes:
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e Interfaz grdfica: Sirve para recibir los datos de la nueva instancia a predecir y
mostrar los resultados. Las opciones que incluye este ambiente son:
o Cargar base de datos
o Generar base de conocimientos
o Seleccionar clasificador
o Predecir.

e Razonador: Modelo de inferencias Pellet que realiza deducciones con el uso de
un conjunto de axiomas, esto con la finalidad de obtener la categoria de la clase
de la instancia en tratamiento y las recomendaciones en los casos que lo amerite.
Se utiliz6 este razonador debido a que estd implementado en Java y permite

hacer inferencias y consultas basadas en ontologias descritas en lenguaje OWL.

7.1.2 Pruebas de funcionalidad del framework

En la capa de cddigo del framework estan integrados varios algoritmos que ayudan a
efectuar las tareas que constituyen el proceso del modelo. Para validar estos algoritmos
se utilizaron siete bases de datos de diferentes caracteristicas obtenidas del repositorio

UCI Machine Learning (Lichman, 2013). En la Tabla 7.1, se muestran las caracteristicas

de cada una.
Tabla 7.1 Bases de datos utilizadas para probar el framework
N d N d Nu d
Base de datos . umero_ € un?ero ¢ Tipo de Datos mero de

instancias Atributos clases
Breast Cancer 158 9 Nominal 2
Pime Diabetes 768 8 Nominal 2
Car 1228 7 Nominal y numérico 4
Lenses 84 4 Nominal 3
Iris 187 23 Numérico 2
Weather_Nom 14 4 Nominal 2
Nursery 12960 8 Nominal 5

Las pruebas realizadas al framework se dividen en las siguientes tres tareas:
e Generacidn de las reglas de asociacién de clase
e Representacion de las ontologias
¢ Funcionamiento de los clasificadores
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De las siete bases de datos mostradas en la Tabla 7.1, se eligi6 el conjunto de datos Pime
Diabetes para detallar como se efectuaron las tareas de validacidn y que resultados se

obtuvieron.

7.1.2.1 Generacién de las reglas de asociacién de clase

Estas pruebas se efectuaron mediante la comparacién de las reglas de asociacion de
clase generadas por el framework contra las que se generaron con la herramienta SPMF
(Fournie, Gomariz, & Soltani, 2014). En las Figuras 7.2 y 7.3, se muestran las reglas

generadas en el framework y en la herramienta SPMF respectivamente.

Figura 7.2 Conjunto de Reglas generadas con el framework

|£ | SPMF - Pattern vizualization tool

Patterns:

Pattern
Gluc-Bas=80-85 Edad-pac=Menor_40 === class=MNegativo -
Prec-Ar=110-116 Per-cint=80-90 === clasz=Negativo
HobA1c-pa=Mayor-6-4 Prec-An=Mayor-122 === class=Poszitivo
Edad-pac=40-45 HbA1c-pa=Mayor-6-4 === class=Pasitivo —
Gluc-Bas=Mayor-110 HbATc-pa=Mayor-6-4 === class=Puositivo
Gluc-Bas=Mayor-110 === class=Pasitivo
Gluc-Bas=Mayor-110 Per-cint=91-100 === class=Positivo
Hb4A1c-pa=Mayor-6-4 === class=Positivo
Gluc-Bas=80-85 === class=Negativo
Gluc-Bas=80-85 Prec-Ar=110-116 === class=Megativa

(] I | ]

-

Figura 7.3 Conjunto de Reglas generadas con la herramienta SPMF
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7.1.2.2 Modelacién de las ontologias

Después de modelar la ontologia se obtuvo el documento de tipo OWL, cuyo
funcionamiento se comprobd utilizando la herramienta Protegé 5.0 (Musen M., 2014).

En la Figura 7.4 se muestra la ontologia resultante ejecutada con dicha herramienta.

Active Ontology = Entities = | Individuals by class = DL Query =
Class Annotations | Class Usage
Asserted ™

¥ @ owl:Thing
: class=MNegativo

Equivalent Ta
Data property hierarchy: Gluc_Bas mEEE HbAlc pa value "Mayor_6_4"

[ oo, - (HbAlc_pa value "Mayor_6_4")
= | =) Asserted | and (Edad_pac value "40-45™)

T----:-owl:topDataF’roperty (HbAlc_pa value "Mayor_6_4")
- Edad_pac and (Prec_Art value "Mayor_122")

Alnt_Fami (HbAl1lc_pa value "Mayor_6_4")
class and (Gluc_Bas value "Mayor-6-4")

Gluc_Bas value "Mayor_110"

- mHbAlc_pa
“-mm Prec_Art

Figura 7.4 Ontologia generada para prediccién de Diabetes
La ontologia generada se compone de dos conceptos o clases de equivalencia y cinco
propiedades de datos. Por su parte, la clase de equivalencia Positivo contiene cinco

axiomas que corresponden a las reglas 3, 4, 5, 6 y 7 mostradas en la Figura 7.2.

7.1.2.4 Funcionamiento de los clasificadores

La validacion de los métodos de clasificacion integrados, se realizo mediante la
comparacioén de los resultados obtenidos en el framework con los que se proporcion6
la herramienta Weka (Hall M. F,, 2009). En la Tabla 7.2, se muestran los resultados

obtenidos con las instancias de prueba del conjunto de datos Pime Diabetes.

Tabla 7.2 Resultados obtenidos con instancias de prueba del conjunto Pime Diabetes

Categoria ,
. . Categoria
Instancias probadas obtenida con la h
. obtenida con
e micnt el framework
Weka
40-45, Alguno, Mayor-110, Mayor-6-4, 101-120, Mayor-122 Positivo Positivo
46-50, Ambos, Mayor-110, Mayor-6-4, 101-120, Mayor-122 Positivo Positivo
40-45, Alguno, 80-95, 5-8-6-4, 80-90, 110-116 Negativo Negativo
Menor_40, Alguno, 80-95, Menor-5-7, 80-90, 117-122 Negativo Negativo
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7.1.3 Validacion del modelo

Con las pruebas realizadas sobre el framework se corroboré que los algoritmos que se
incorporaron funcionan de manera correcta, ahora es posible utilizar este ambiente de
programacion para validar el modelo propuesto, cuya finalidad es comprobar que en la
tarea de prediccion el modelo hibrido brinda mas elementos al usuario para la toma de

decisiones.

Para validar el modelo se utilizaron seis casos de estudio, cuyas bases de datos se
refieren a, una de alumnos pertenecientes a una institucién educativa de nivel superior
y cinco del repositorio UCI, las cuales son: Breast Cancer, Car, Pime Diabetes, Lenses y

Nursery.

Para estos casos las predicciones a efectuar se pueden clasificar en los siguientes dos

tipos:

e Tipo 1: Cuando en la base de conocimientos Unicamente se encuentran axiomas
pertenecientes a la misma clase que obtuvo el clasificador, esto ocurre con
mayor frecuencia con las instancias mas representativas de la clase. En estos
casos el modelo permite mostrarle al usuario la categoria y los patrones

detectados.

e Tipo 2: Cuando en la base de conocimientos, ademas de detectar axiomas
correspondientes a la categoria que obtuvo el clasificador, encuentra axiomas de
otra categoria, esto ocurre comuUnmente con las instancias menos
representativas de la clase. Bajo este escenario se le notifican al usuario las
recomendaciones que se deben atender para seguir perteneciendo o dejar de

pertenecer a determinada clase.
En la siguiente seccion, se exponen los tres casos con los que se valid6 el modelo.

7.1.3.1 Primer caso: Prediccion de alumnos en riesgo de desercion

En este caso se utiliza el modelo para predecir cudles estudiantes se encuentran en
riesgo de desertar en su carrera a nivel licenciatura. Para ello, se utiliza un conjunto de
datos de alumnos egresados que se caracterizan por 6 atributos y consta de 142
instancias, estructurados en dos categorias. Los datos de los atributos, se muestran en
la Tabla 7.3.
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Tabla 7.3 Atributos y valores de la base de datos para predecir desercién estudiantil

Tipo de
Atributo Descripcion Valores
atributo
Tipo_ CBTIS, CBTA, COBAEH,
Bachillerato proveniente Nominal
Bachillerato PARTICULAR
Especial El tipo de especialidad Computacion,
Nominal
cursada en bachillerato Administracién, General
Pro_Mate Promedio de matematicas en <70, 70-85, 86-100
Nominal
primer semestre
Pro_Prog Promedio de programacion en <70, 70-85, 86-100
Nominal
primer semestre
Pro_MDis Promedio de matematicas <70, 70-85, 86-100
Nominal
discretas en primer semestre
Est_Padr Nivel de estudios del padre Nominal | Lic, Prep, Sec
Clase Categoria de clase Nominal | Egresa, No_Egresa

Para efectuar la validacion del modelo, mediante la opcién generar base de
conocimientos, por una parte se generaron las reglas de asociacion de clase con el
método TNR en un documento con formato TXT y por otra, la ontologia en un
documento con extension OWL. En el Cuadro 7.1 se presentan las reglas de asociacion

de clase generadas con un soporte y confianza de 0.85.

Cuadro 7.1 Reglas generadas para predecir desercion estudiantil

Pro_Prog=<70 Pro_Mate=<70 ==> class=No_Egresa

Tip_Bach=CBTA Pro_Prog=<70 ==> class=No_Egresa

Pro_Prog=<70 ==> class=No_Egresa

Pro_Prog=86-100 ==> class=Egresa

Pro_Mate=86-100 ==> class=Egresa

Especial=Comp Pro_Prog=86-100 ==> class=Egresa

Est_Padr=Sec Pro_Prog=<70 ==> class=No_Egresa

Tip_Bach=CBTA Especial=Admin Pro_Prog=<70 ==> class=No_Egresa
Est_Padr=Sec Pro_Prog=<70 ==> class=No_Egresa

La ontologia generada en lenguaje OWL esta integrada por conceptos, propiedades de
datos y axiomas. En el Cuadro 7.2, se muestra un extracto del codigo OWL que incluye

dos de los axiomas generados.
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Cuadro 7.2 Ontologia generada para predecir deserciéon estudiantil

<Ontology>
<Declaration>
<Class IRI="#class= Egresa "/>
</Declaration>
<Declaration>
<Class IRI="#class= No_Egresa "/>
</Declaration>
<Declaration>
<DataProperty IRI="# Tip_Bach"/>
</Declaration>
<Declaration>
<DataProperty IRI="# Pro_Mate "/>
</Declaration>
<Declaration>
<DataProperty IRI="# Pro_Prog"/>
</Declaration>
<Declaration>
<DataProperty IRI="# Especial "/>
</Declaration>
<EquivalentClasses>
<Class IRI="#class= Egresa "/>
<ObjectIntersectionOf>
<DataProperty IRI="# Especial "/>
<Literal datatypelRI="&rdf;
PlainLiteral">Comp</Literal>
</DataHasValue>
<DataHasValue>
<DataProperty IRI="# Pro_Prog "/>
<Literal datatypelRI="&rdf;
PlainLiteral">86-100 </Literal>
</ObjectIntersectionOf>
</EquivalentClasses>
<EquivalentClasses>
<Class IRI="#class= Pro_Prog "/>
<ObjectIntersectionOf>
<DataProperty IRI="# <70 "/>
<Literal datatypelRI="&rdf;
PlainLiteral">Comp</Literal>
</DataHasValue>
<DataHasValue>
<DataProperty IRI="# Pro_Mate "/>
<Literal datatypelRI="&rdf;
PlainLiteral"><70 </Literal>
</ObjectIntersectionOf>
</EquivalentClasses>
</Ontology>

Después de generarse la base de conocimientos, se introdujeron las caracteristicas del
conjunto de datos (base de datos completa, dos clases y tipo de datos nominal)
mostradas en la Figura 7.5. En respuesta, el framework sugirié Naive Bayes como el
clasificador que brinda el mejor desempafio segun las caracteristicas de la base de

datos.
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Figura 7.5 Mdédulo para elegir el clasificador

Para efectuar la etapa de clasificacion, del conjunto total de datos se detectaron

instancias que estuviesen involucradas en los dos tipos de prediccion, incluyendo un

total de 21 pruebas, cuyos resultados se muestran en la Tabla 7.4.

Tabla 7.4 Predicciones de desercion estudiantil

Categoria Detect6 axiomas de
# Instancias probadas del clase distinta ala
clasificador del clasificador
1 CBTIS, Comp, 68, 68, Prep, 68 No_Egresa No
2 PART, Gral, 80, 68, Sec, 70_85 No_Egresa No
3 CBTA, Gral, 80, 68, Sec, 70_85 No_Egresa No
4 PART, Admin, 80, 68, Sec, 70_85 No_Egresa No
5 CBTIS,Comp,65, 85,Prep,94 Egresa Si
6 COBAEH, Admin, 80, 68, Sec, 70_85 No_Egresa No
7 COBAEH, Gral, 80, 68, Sec, 70_85 No_Egresa No
8 CBTIS, Comp, 93, 93, Prep, 93 Egresa No
9 CBTIS, Comp, 93, 80, Prep, 93 Egresa No
11 | CBTIS,Comp,68,83,Lic,96 Egresa Si
12 | COBAEH, Gral, 68, 68, Sec, 68 No_Egresa No
13 | CBTIS, Gral, 80, 68, Sec, 80 No_Egresa No
14 | COBAEH, Comp, 68, 80, Lic, 80 No_Egresa No
15 | COBAEH,Gral,83,78,Sec,80 No_Egresa Si
16 | CBTIS, Comp, 93, 93, Prep, 93 Egresa No
17 | PART, Comp, 93, 80, Prep, 93 Egresa No
18 | CBTIS, Admin, 93, 93, Prep, 93 Egresa No
19 | CBTA,Gral,90,80,Sec,82 No_Egresa Si
20 | CBTA, Comp, 93, 80, Prep, 93 Egresa No
21 | COBAEH, Comp, 93, 80, Prep, 93 Egresa No
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Del total de las pruebas, 17 corresponden al primer tipo de prediccion donde axiomas
detectados corresponden a la clase proporcionada por el clasificador. Por otra parte,
cuatro pruebas corresponden al segundo tipo (5, 11, 15 y 19), debido a que la base de
conocimientos logré detectar que estas instancias tienen ciertas caracteristicas que

influyen para pertenecer a otra categoria.

Para las 17 instancias del primer tipo, el modelo le notifica al usuario el patrén que
influy6 para pertenecer a esa clase. Por ejemplo, en la Figura 7.6 el framework muestra
los resultados que se obtuvieron con la primera instancia de la Tabla 7.4, indicando que
la Base de Conocimientos proporcioné la categoria No_Egresa y dando a conocer el

patrén que encontr6 para que dicha instancia pertenezca a esa clase.

Figura 7.6 Caso donde coincide la categoria en prediccion de desercién

Para las instancias donde la categoria de clase proporcionada por el clasificador y la
base de conocimientos no coinciden, el sistema es capaz de explicar bajo qué
condiciones la nueva instancia puede cambiar de clase. Por ejemplo, en la Figura 7.8 se
presentan los resultados que se obtuvieron con la instancia 18 de la Tabla 7.4, el
clasificador da como resultado la categoria Egresa y la Base de Conocimientos la
categoria No_Egresa, por ello en la parte de recomendaciones le notifica al usuario que

aspectos debe atender.
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Modelo hibrido predictivo y de recomendaciones

‘ Obtener Atributos

Eagresa

[Eo com¥]
<70 ﬂ
0 |~
86100 ||

[cBms  [+|

‘ Clase de BC ‘ No_Egresa ‘

Limpiar datos

Debido 3 que en a clase No_Egresa se encontrd con alta frecuencia el patrdn Pro_Mate con valor <70
Debido a que en la clase No_Egresa se encontrd con alta frecuencia el patrdn Pro_Prog con valor <70

Recomendacion

Para pertenecer a |a clase Egresa debe cuidar el valor de Pro_NMate con valor =70
Para pertenecer a |a clase Egresa debe cuidar el valor de Pro_Prog con valor =70

[»

[

Figura 7.7 Caso donde no coincide la categoria en prediccion de desercion

7.1.3.2 Segundo caso: Prediccién de cdncer en mujeres

En este caso se utiliza el modelo para predecir en los pacientes si los tumores de cancer
de seno son benignos o no. Para ello, se utiliza la base datos Breast cancer del
repositorio UCI que contiene informacién sobre 10 atributos y consta de 158 instancias,

estructurados en dos categorias. Los datos de los atributos se muestran en la Tabla 7.5.

Tabla 7.5 Atributos y valores para prediccion del cancer

Atributo Descripcion Valores
age_paci Edad del paciente 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69
. 1t40, ge40, premeno (antes de los 40, después de los 40 o
menopaus Momento de menopausia .
premenopausia)
tumor size | |mafo de tumoren 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44,45-59
milimetros
nodes_pa Célula en nodos linfaticos 0-2, 3-5, 6-8,9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, 27-29, 30-39
node_cap Células en capsulas linfaticas yes, no
deg-mali Grado histolégico del tumor 1,23
breast_c Lado afectado left, right
breast-q Cuadrante afectado left_up, left low, right_up, right_low
irradiat Radioterapia yes, no
clase Indica recurrencia rec, no_rec (Recurrente y No recurrente)

Después de seleccionar la base de datos, se cre6 la base de conocimientos resultando
dos tipos de archivos, uno con extension TXT que contiene el conjunto de reglas de clase

generadas y otro con extension OWL que contiene la base de conocimientos, las reglas

obtenidas para este caso se muestran en el Cuadro 7.3.
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Cuadro 7.3 Reglas generadas para prediccion del cancer

menopaus=premeno node_cap=yes ==> class=rec
breast_c=left deg-mali=3 ==> class=no_rec
menopaus=ge40 ==> class=no_rec

age_paci=40-49 node_cap=yes ==> class=rec
age_paci=40-49 irradiat=yes ==> class=rec
menopaus=ge40 breast-q=left_low ==> class=no_rec
age_paci=40-49 irradiat=no node_cap=yes ==> class=rec
menopaus=ge40 deg-mali=3 ==> class=no_rec
age_paci=40-49 node_cap=yes ==> class=rec

La ontologia modelada en lenguaje OWL contiene los conceptos, propiedades de clase
y axiomas. En la etapa de prediccion se realizaron pruebas con las 24 instancias, cuyos

resultados se muestran en la Tabla 7.6.

Tabla 7.6 Casos para predecir cincer donde se obtuvo la misma categoria

Categoria del Detect6 axiomas

# Instancias probadas clasificador de clase distinta a

la del clasificador
1 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No
2 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 0-2, r_up no_rec No
3 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No
4 30-39, 1t40, left, yes, 3, yes, 0-4, 0-2, left_up no_rec No
5 30-39, premeno, right, no, 2, no, 0-4, 0-2, left_up rec Si
6 30-39, ge40, left, yes, 3, yes, 5-9, 0-2, left_up no_rec No
7 30-39, ge40, right, yes, 3, yes, 5-9, 6-8, left_up no_rec No
8 40-49, premeno, right, yes, 3, yes, 15-19, 0-2, left_up rec No
9 40-49, 1t40, right, yes, 1, yes, 0-4, 0-2, left_up rec No
11 | 30-39, premeno, left, no, 2, no, 0-4, 0-2, left_up rec Si
12 | 40-49,1t40, right, yes, 2, yes, 0-4, 6-8, left_up rec No
13 | 40-49,1t40, right, yes, 2, yes, 0-4, 3-5, left low rec No
14 20-29, premeno, right, yes, 2, yes, 5-9, 3-5, r_low rec No
15 40-49, ge40, right, yes, 3, yes, 15-19,0-2, left_up rec No
16 30-39, ge40, cent, no, 30-34, 0-2, no, 3, right rec Si
17 | 40-49, premeno, right, yes, 2, yes, 5-9, 3-5, r_low rec No
18 | 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No
19 | 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 0-2, r_up no_rec No
20 20-29, ge40, left, no, 30-34, 0-2, no, 3, left_low rec Si
21 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No
22 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No
23 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 0-2, r_up no_rec No
24 30-39, ge40, right, no, 3, yes, 30-34, 3-5, r_up no_rec No

Con 20 instancias de la Tabla 7.6 se efectu6 predicciéon del primer tipo, donde se

detectaron axiomas correspondientes a la categoria proporcionada por el clasificador.
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Por ejemplo, en la Figura 7.8 se muestra el resultado obtenido después de efectuar la
prediccién con la primera instancia de la Tabla 7.6, en este caso se detect6 en la Base de
Conocimientos un axioma correspondiente a la categoria No_rec, notificandole al

usuario el patrén que encontro para que dicha instancia pertenezca a esa clase.

Maodelo hibrido predictivo y de recomendaciones

Obtener Atributos
no_rec |
[ 03 |v

ClasedeBC |wrec | Limpiar datos

Debido a que en la clase no_rec se encontrd con alta frecuencia el patron degmali con valor 3
no A

a

-

q] i |

Figura 7.8 Caso donde coincide la categoria en prediccién de cancer de mujer
Por otra parte, las pruebas realizadas con las instancias 5, 11, 16 y 20 corresponden al
segundo tipo de prediccion, donde se detectaron axiomas que corresponden a una
categoria distinta a la que proporciond el clasificador. Por ejemplo, en la Figura 7.9 se
presentan los resultados que se obtuvieron con la instancia 20 de la Tabla 7.6, el
clasificador da como resultado la categoria rec y notifica el axioma encontrado
perteneciente a la categoria no_rec, por ello en la parte de recomendaciones le notifica

al usuario que aspectos debe atender.

Modelo hibrido predictivo y de recomendaciones

rec |

| Obtener Atributos ‘

| [2020 [~

premena | v ‘ Clase de BC ‘ no_rec | Limpiar datos

[ left - Debido a que en |a clase no_rec se encontré con alta frecuencia el patrdn brast_c

con valor left deg-mali con valor 3

[ 3 -
Recomendacién
o ﬂ P lacl deb idar el valor de b lor left

ara DEF[EHE‘CEF da la clase rec aebe cuidar el valor ae EST_C con valor lei

deg-mali con valor 3

[T

D

Figura 7.9 Caso donde no coincide la categoria en prediccion de cancer de mujer
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7.1.3.3 Tercer caso: Prediccion de tipo de auto

En este caso se utiliza el modelo para predecir el tipo de auto a comprar. Para ello, se
utiliza la base datos Car Evaluation del repositorio UCI que contiene informacion sobre
6 atributos y consta de 1728 instancias, estructurados en cuatro categorias. Los datos

de los atributos se muestran en la Tabla 7.7.

Tabla 7.7 Atributos del conjunto de datos car

Atributo Descripcion Valores
buying Precio de compra vhigh, high, med, low
maint Precio de mantenimiento vhigh, high, med, low
doors Numero de puertas 2,3, 4, 5more
persons Numero de personas 2,4, more
lug_boot Tamafo de cajuela small, med, big
safety Tipo de seguro low, med, high
clase Indica tipo compra unacg, acc, good, vgood

En la primera tarea se generaron las reglas que se muestran en el Cuadro 7.4.

Cuadro 7.4 Reglas generadas para prediccion de tipo de auto

buying c=Vhigh maint_ca=Vhigh ==> class=Unacc
buying_c=High maint _ca=High ==> class=Acc
Safety_c=Cuatro maint_ca=Med ==> class=Good
buying_c=Low ==> class=Good

buying_c=Vhigh maint_ca=Vhigh ==> class=Unacc
maint_ca=High ==> class=Acc

Safety_c=Cuatro maint_ca=Med ==> class=Good
Safety_c=Cuatro buying _c=Low ==> class=Good
buying_c=High ==> class=Acc

Safety_c=Cuatro maint_ca=Med buying_c=Low ==> class=Good

En la etapa de prediccion se realizaron pruebas con 26 instancias, cuyos resultados se

muestran en la Tabla 7.8.

Por ejemplo, en la Figura 7.10 se muestran los resultados que se obtuvieron con la
primera instancia de la Tabla 7.8, donde se detectaron en la Base de Conocimientos
Unicamente axiomas correspondientes a la categoria Acc y se le notifica al usuario el

patrén que encontré para que dicha instancia pertenezca a esa clase.
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Tabla 7.8 Casos para predecir tipo de auto donde se obtuvo la misma categoria

Categoria | Detecté axiomas

# Instancias probadas del de clase distinta a

clasificador | la del clasificador
1 High,High,Dos,CinMore,Low,CinMore Acc No
2 High,High,Dos,Cuatro,Low,CinMore Acc No
3 High,Vhigh,Cuatro,Dos,Low,Dos Vgood Si
4 Vhigh,Vhigh,CinMore,Cuatro,Good,Cuatro Unacc No
5 Vhigh,High,Dos,Cuatro,Med,Cuatro Unacc No
6 Vhigh,Vhigh,Cuatro,CinMore,Med,CinMore Unacc No
7 Vhigh,Vhigh,CinMore,CinMore,Good,CinMore Unacc No
8 High,High,Dos,Cuatro,Low,Dos Vgood Si
9 Med,Med,CinMore,Cuatro,Med,Dos Good No
11 | Med,Med,CinMore,Cuatro,Good,Cuatro Good No
12 | Med,Med,CinMore,Cuatro,Good,Cuatro Good No
13 High,High,Dos,Cuatro,Good,CinMore Acc No
14 | Med,High,Dos,Dos,Med,CinMore Acc No
15 Low,High,Dos,Cuatro,Low,CinMore Acc Si
16 | High,High,Cuatro,Dos,Good,Cuatro Unacc No
17 | Vhigh,Vhigh,CinMore,Cuatro,Good,Cuatro Unacc No
18 | Vhigh,Vhigh,Dos,Cuatro,Med,Cuatro Unacc No
19 | Vhigh,Vhigh,Cuatro,Dos,Med,CinMore Unacc Si
20 | High,Vhigh,CinMore,CinMore,Good,CinMore Acc No
21 High,High,Cuatro,Dos,Low,Cuatro Good No
22 | Med,Med,CinMore,Cuatro,Med,Dos Good No
23 | Med,Med,CinMore,Cuatro,Good,Cuatro Good Si
24 | Med,Vhigh,Cuatro,CinMore,Med,CinMore Unacc No
25 | Low,Vhigh,CinMore,CinMore,Good,CinMore Acc Si
26 | High,Med,Cuatro,Dos,Low,Cuatro Good No

Modelo hibrido predictivo y de recomendaciones

‘Acc ‘

Obtener Atributos ‘

[ o[y luGasedeBQ e |

l— Debido a que en la clase Unacc se encontro con alta frecuencia el patron buying_c con
i valor High y maint con valor High -

: 4 ‘ M .|_
[ o T7]

EEEmCTON

-

Figura 7.10 Caso donde coincide la categoria en prediccidn de tipo de auto

Por otra parte, las pruebas realizadas con las instancias 3, 8, 15, 19, 23 y 25
corresponden al segundo tipo de predicciéon, donde se detectaron axiomas que

corresponden a una categoria distinta a la que proporcion¢ el clasificador. Por ejemplo,
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en la Figura 7.11 se presentan los resultados que se obtuvieron con la instancia 3 de la
Tabla 7.6, el clasificador da como resultado la categoria Vgood y notifica el axioma
encontrado perteneciente a la categoria Unacc, por ello en la parte de recomendaciones

le notifica al usuario que aspectos debe atender.

Modelo hibrido predictivo y de recomendaciones

Obtener Atributos |
Vegood |
[ Vhigh -
| — = | Clase de BC | Unacc | Limpiar datos
[ Cuatro | v Debido a que en la clase Unacc se encontrd con alta frecuencia el patrén buying_c con -~
valor Whigh y maint con valor VHigh =
| Dos A 4] I 1ol |
| Low -
[ Dos - Recomendacion

Para pertenecer a la clase Vgood debe cuidar el valor de buying_c con valor Vhigh y maint
con valor Vhigh

LT

Figura 7.11 Caso donde no coincide la categoria en prediccion de tipo de auto

7.1.3.4 Casos de estudio para los conjuntos de datos Diabetes, Balance Scale y Lenses

En estos tres casos se realiz6 la prediccidn sobre tipo de diabetes, tipo de desarrollo
cognitivo y tipo de lentes. En las Tablas 7.9 y 7.10 se muestran las reglas y ontologias
generadas para cada caso.

Tabla 7.9 Reglas generadas con las bases de datos Diabetes, Balance y Lenses

Base de datos Reglas Generadas

HbAlc-pa=Menor-5-7 ==> class=Negativo
Gluc-Bas=Mayor-110 ==> class=Positivo

Ant-Fami=Ambos HbA1lc-pa=Mayor-6-4 ==> class=Positivo
Pime Diabetes | Gluc-Bas=Mayor-110 ==> class=Positivo

Gluc-Bas=80-95 ==> class=Negativo

Prec-Art=110-116 Per-cint=80-90 ==> class=Negativo
HbAlc-pa=Menor-5-7 ==> class=Negativo

Per-cint=80-90 ==> class=Negativo

1_weight =Uno r_distan =Cinco ==> class=R

|_weight =Uno r_weight=Cinco 1_distan=Dos ==> class=R
Balance |_distan=Uno r_distan=Cinco r_weight =Tres ==> class=R
r_distan =Uno r_weight=Dos 1_weigh=Tres ==> class=L
|_weight =Uno r_weight =Cuatro ==> class=R

|_distan =Uno b=Cuatro |_weigh=Cuatro ==> class=L

age = pre-presbyopic tear = reduced ==> class=none
astigmatism=no tear=normal ==> class=soft
spectacle=myope tear=reduced ==> class=none

Lenses tear=reduced astigmatism=no ==> class=none
spectacle=myope tear=normal astigmatism=yes ==> class=hard
astigmatism=no spectacle=hyperm tear=reduced ==> class=none
tear=normal astigmatism=yes ==> class=hard
astigmatism=no age = presbyopic ==> class=soft
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Tabla 7.10 Ontologias generadas con las bases de datos Diabetes, Balance y Lenses

Base de datos Ontologia Generada

Active Ontology = Entities x| Individuals by class x| DL Query x|
Class hierarchy: class= LIZ0E] [ Class Annotations | Class Usage
e[| @ [ B Annotations: class=Positivo
¥ ® owl:Thing

: class=Negativo

Positivo

Description: class=Positivo

Pime Diabetes

class=Positivo

Equivalent To

@ (Ant-Fami value "Ambos™)

and (HbAlc-pa value "Mayor-6-4)
@ (Gluc-Bas value "Mayor-110")

and (Per-cint value "91-100")
@ (HbAlc-pa value "Mayor-6-4")

and (Prec-Art value "Mayor-122")
@ (Edad-pac value "40-45")

and (HbAlc-pa value "Mavor-6-4")
@ (Gluc-Bas value "Mayor-110")

and (HbAlc-pa value "Mayor-6-4")
@ HbAlc-pa value "Mayor-6-4~
@ Gluc-Bas value "Mayor-110"

Annotation property hierarchy ‘ Datatypes

Individuals by type

| Data property hierarchy
Object property hierarchy

Data property hierarchy: ME=ERE

I

owl:topDataProperty
Lo mm Ant-Fami

- mmEdad-pac

- Gluc-Bas

@ HbAlc-pa

- mm Per-cint

.- @mPrec-Art

Vo

SubClass Of

General class axioms

Active Ontology x| Entities = | Individuals by class x| DL Query x|
(%] e

¥-- & owl: Thing
-~ class=L

Data property hierarchy: IEEE

| Class Annotations | Class Usage |

Annotations: class=R
Description: class=R
Equivalent To
@ {I_distan value "Dos")

Annotation property hierarchy | Datatypes
Individuals by type

Data property hierarchy

Object property hierarchy

Object property hierarchy:

= = X

m owl:topObjectProperty

and (I_weight value "Uno")
Balance = = M and (r_distan value "Cinco")
. @ {I_weight value "Uno™)
v ,f::ll.tod?g:iaproperty and (r_distan value "Cinco")
o I:weig ht @ (I_weight value "Uno™)
- mr_distan and (r_weight value "Cuatro™)
‘- mr_weight @ (I_distan value "Uno")
and (r_distan value "Cinco™)
and (r_weight value "Tres™)
Active Ontology x| Entities x| Individuals by class x| DL Query x|
Class hierarchy: class=none L= | class Annotations | Class Usage |
ﬂ ﬂ E Annotations: class=none
¥ @ owl:Thing Description: class=none
- = Hard
| £ Equivalent To
Lens €s = & class=soft !

@ (age value "pre-presbhyopic™)
and (tear value "reduced™)
@ (spectacle value "myope™)
and (tear value "reduced™)
@ tear value "reduced”
@ (astigmatism value "no™)
and (tear value "reduced™)
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7.2 Discusion de los resultados

En la tarea de modelacion de reglas de asociacidn de clase en esquema ontolégico, en
los tres casos de estudio se comprobd la consistencia de los axiomas generados,

automatizando con ello la emisiéon de recomendaciones. Por su parte, para la tarea de
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Validacién del modelo

prediccidn, el modelo ayudé a elegir el clasificador, en el primer caso sugiri6 Naive

Bayes, en el segundo KNN y en el tercero MLP.

Considerando los resultados obtenidos con las pruebas realizadas en los tres casos de
estudio, respecto al primer tipo de prediccibn donde se encontraron axiomas
pertenecientes a la misma categoria que proporcion¢ el clasificador, en el primer caso
se present6 en un 77% de las instancias, en el segundo en un 83% y en el tercero en un
72%. Lo anterior indica que el modelo logré detectar patrones de comportamiento de
otra clase en un 23%, 17% y 29% para el primero, segundo y tercer caso
respectivamente. Siendo estos, buenos porcentajes de instancias sobre los que el
modelo fue capaz de avisar con anticipaciéon qué patrones debe atender el usuario para

mejorar su situacion.

En el tercer caso de estudio se comprobd que el modelo propuesto funciona
adecuadamente con conjuntos de datos de mas de dos clases, se constatdé que en los
casos donde se detectaron axiomas pertenecientes a una clase distinta al clasificador se

emitieron correctamente las respectivas recomendaciones.

Con los resultados obtenidos en la validaciéon del modelo se comprobaron las siguientes

ventajas que ofrece:

¢ Enloscasosdonde sdlo se detectan axiomas relacionados con la misma categoria
proporcionada por el clasificador, se dan a conocer los factores que influyeron
para que la nueva instancia pertenezca a dicha categoria, a diferencia del
resultado que proporciona un modelo predictivo convencional donde sélo se
proporciona el nombre de la categoria. Este conocimiento extra le ayudara al
usuario a tener mayores recursos para la toma de decisiones debido a que le

permite saber qué indicadores debe atender.

e Los casos en los que el framework detect6 axiomas pertenecientes a una
categoria diferente a la que obtuvo el clasificador, se le proporcionan al usuario
las recomendaciones que debe tomar en cuenta. Por ejemplo, en el segundo caso
se sugiere que debe hacer el paciente para dejar de pertenecer a la clase padecer

cancer.
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Capitulo 7

En diversos casos, el modelo propuesto logré encontrar axiomas correspondientes a
una categoria distinta a la que proporcioné el clasificador debido a que la base de
conocimientos contienen los patrones extraidos mediante la generacion de reglas de
asociacion de clase, la cual permite encontrar todas las correlaciones que se presentan

con mayor frecuencia entre los distintos valores de los atributos.

Los resultados obtenidos demuestran las ventajas que proporciona el modelo, debido a
su capacidad que tiene para detectar los comportamientos mas frecuentes que
ocasionan que una instancia pertenezca a una clase y en algunos casos
comportamientos que pueden afectar a futuro a una instancia para pertenecer o dejar

de pertenecer a determinada clase.
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Conclusiones

En el presente trabajo, se propuso un modelo hibrido de prediccién. Se demostré que
el modelo propuesto, descrito en el capitulo tres, resuelve algunos inconvenientes que
presenta un modelo predictivo tipico. La combinacién de técnicas de Mineria de Datos
e Inteligencia Artificial en este nuevo modelo, permitié brindarle mas elementos al

usuario para la toma de decisiones.

Como otra ventaja del modelo, la incorporacién en el modelo de un método de
generacion de reglas de asociacién ayudé a identificar comportamientos particulares
en los datos, para posteriormente mediante el uso de técnicas de recomendacion,

proporcionarselos al usuario en caso de presentarse.

Teniendo en cuenta que los métodos de generacidn de reglas de asociacién abordan de
manera diferente el problema de redundancia, se efectu6 la experimentacion, descrita
en el capitulo cinco, donde se demostr6é que el algoritmo TNR se desempefia mejor
frente a este problema, brindando mejores resultados sobre los métodos que utilizan
FCI y sobre los que recurren a un post-procesamiento. La incorporacion de TNR en el
modelo propuesto, permitié obtener los resultados de manera dptima ya que la
representacion de los axiomas se efectiia a partir del conocimiento integrado por un

conjunto de reglas que se generaron de manera previa.

Para la tarea de prediccidn, se obtuvo un conjunto de patrones que le sirven de ayuda
al usuario como conocimiento de apoyo para tomar la decisiéon sobre qué clasificador
aplicar tomando en consideracién las caracteristicas del conjunto de datos en
tratamiento. Estos criterios se obtuvieron después de evaluar el desempefio respecto a
la precisién que proporcionaron los algoritmos C4.5, Naive Bayes, MLP y KNN frente a

diversos conjuntos de datos.
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Conclusiones

Por otra parte, en el presente trabajo se demostraron las ventajas que proporciona la
representacion del conocimiento extraido con técnicas de Mineria de Datos utilizando
técnicas de Inteligencia Artificial. Esto mediante el modelado del conocimiento extraido
de una base de datos con la generaciéon de RAC, representandolo en un lenguaje formal

para ser utilizado en la toma de decisiones.

Se aporté un método para la modelacién de las RAC en un sistema basado en
conocimiento bajo un esquema ontolégico, lo cual permitié proporcionarle al usuario
las recomendaciones pertinentes de manera natural. Todas las componentes de la
ontologia, modeladas a partir de las RAC, permitieron la integracion del conocimiento
contenido en una Base de Conocimientos. Sin embargo, la incorporacién de los axiomas
brindaron una aportacién especial, debido a que son los elementos que permiten inferir

conocimiento que no esta indicado explicitamente en la taxonomia de conceptos.

Para validar el modelo fue necesario crear una aplicaciéon de computadora (framework)
que permitiera utilizar las técnicas de Mineria de Datos e Inteligencia Artificial en un
mismo ambiente, de tal forma que la interacciéon entre los algoritmos fuese
transparente para el usuario. Los resultados que proporciona el framework en las
tareas de generacion de reglas, generacion de ontologia y clasificacién fueron validados

y contrastados con las herramientas Weka, Protegé y SPMF, respectivamente.

Debido a que el proceso de validacién se llevoé a cabo utilizando bases de datos de
diferentes caracteristicas, esto permitié constatar que el modelo propuesto se
desempefia de forma correcta con conjuntos de datos que contienen mas de dos clases.
En estos casos, la predicciéon de instancias donde la base de conocimientos contenia
axiomas relacionados con una clase distinta al clasificador, se emitieron correctamente

las respectivas recomendaciones.

Considerando las conclusiones mencionadas anteriormente, la contribucién principal

de este trabajo se resume en los siguientes puntos:

114



Conclusiones

e Se comprob6 que el uso del modelo en la tarea de prediccidn, le brinda al usuario
resultados mas precisos.

e El uso de técnicas de Inteligencia Artificial en el modelo permite proporcionar
los resultados al usuario de una forma mas comprensible.

¢ El modelo propuesto le proporciona al usuario mas elementos para la toma de
decisiones.

e En la validacidn, se pudo detectar que el modelo es capaz de personalizar las
recomendaciones proporcionadas al usuario, debido a que los resultados
emitidos se basan en la correlacién de los datos introducidos de la nueva

instancia con los patrones existentes en la base de datos histérica.

Aun con los esfuerzos que se han realizado para la mejora de los modelos de prediccién
y los avances alcanzados hasta ahora, todavia se presentan algunos desafios
relacionados con dichos modelos. De esta manera, existen retos no atendidos en esta
Tesis, que permitirian reducir aun mas las limitaciones presentes en los sistemas

predictivos.

Una de las dreas por madurar es la predicciéon en ambientes Web. Debido a que el
numero de usuarios en los sistemas Web crece de manera considerablemente por su
constante popularizacién, se requieren adaptaciones y extensiones en este ambiente.
La metodologia propuesta podria ser extendida para hacer frente a problemas
recurrentes en areas del ambito de la mineria Web y a nuevas limitaciones que puedan

surgir en un futuro que pudieran tener su origen en la dispersion de datos.

Por otra parte, la migracion del conocimiento extraido con técnicas de mineria de datos
en un esquema de representacion del conocimiento, es una de las areas que audn tiene
trabajo por realizar, aunque en el modelo propuesto en este trabajo se brinda un
enfoque de solucidn ontolégico mediante el uso de clases de equivalencia y axiomas, se

pueden desarrollar otros enfoques que resuelvan el problema.
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Conclusiones

Finalmente, aunque se atendi6é la migracion de conocimiento extraido mediante
generacion de reglas de asociacion. Sin embargo, este mismo principio puede aplicarse

a conocimiento extraido con otro tipo de técnica de mineria de datos como el

agrupamiento.
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Trabajo futuro

El modelo propuesto contiene conocimiento obtenido con técnicas de Mineria de Datos,
sin embargo, puede enriquecerse ain mediante otras técnicas, por lo que se sugiere
incorporar al modelo un mdédulo donde se pueda agregar a la base de conocimientos el
conocimiento del experto para contar con mas recursos para la emisién de

recomendaciones.

Otra tarea que permitira obtener mayores beneficios en el modelo es la incorporaciéon
de técnicas de agrupamiento, lo cual permitira detectar en el conjunto de datos original,

las instancias atipicas existentes.

Respecto a la representacion del conocimiento en una base de conocimientos, aunque
para ello el modelo sélo utiliza OWL, puede ser traducida y representada en otros
lenguajes como RDF o XML para permitir mayor compatibilidad con otras

herramientas.

Por otra parte, es importante mencionar que las reglas de asociacion pueden ser
facilmente combinadas con métodos de aprendizaje automatico. Por lo tanto, el
algoritmo TNR, podria ser combinado con algiin método basado en contenido con el

objeto de mejorar la calidad de las recomendaciones.
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Glosario de términos

API (Application Programming Interface)

Interface de lenguaje de programaciéon que relaciona o permite extender el
programa. Efectia una serie de llamadas a ciertas bibliotecas que ofrecen acceso

a ciertos servicios desde los procesos.
CART (Classification And Regression Trees)

Método de clasificacién basado en arboles de decision, se caracteriza por ser un
algoritmo de los mas utilizados en estadistica para predecir valores de variables

continuas debido a su facil interpretacion.
CLIPS (C Language Integrated Production System)

Es una herramienta que provee un entorno de desarrollo para la produccion y

ejecucion de sistemas expertos.
ECLAT (Equivalence CLAss Transformation)

Método de generacidn de reglas basado en obtencién de itemsets frecuentes

mediante el uso de identificadores de transacciones.
FCI (Frequent Close Itemset)

Itemset frecuente que se caracteriza por abarcar otros itemsets que contienen

menos pares atributo-valor.
FP-TREE (Frequent Pattern Tree)

Método de generaciéon de reglas basado en obtencidn de itemsets frecuentes

mediante el uso de una estructura de arbol.
Item

Es el valor que tiene un atributo dentro de un conjunto de datos.
Itemset

Esta conformado por un conjunto de items o pares atributo-valor.
KDD (Knowledge Data Discovery)

Es un proceso que permite identificar patrones validos, novedosos y

potencialmente ttiles a partir de un conjunto de datos.
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MLP (Multi Layer Perceptron)

Método de clasificacion basado en redes neuronales, se basa en una red neuronal
artificial formada por multiples capas, esto le permite resolver problemas
que no son linealmente separables.

Outlier

Es un item de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a la mayoria
del resto de los valores correspondientes de la muestra, puede indicar datos
anormales que deberian ser examinados detenidamente.

OWL (Ontology Web Languaje)
Ontology Web Languaje, lenguaje para representar ontologias basado en marcas.
PROLOG (PROgrammation en LOGique)

Es un lenguaje de programacion logica que permite crear programas que se
componen de clausulas de Horn que forman reglas del tipo "ponendo ponens".

RAC (Rule Association Clase)

Es un tipo de regla de asociacidn que se caracteriza por contener un solo item en
el sucedente.

RDF (Resource Description Framework)

Es un lenguaje de ontologias que proporciona los elementos basicos para la
descripcion de vocabularios orientado al ambiente de la web.

Transaction IDentifier (TID)

Es el nimero con el que se identifica una transacciéon dentro de un conjunto de
datos.

Top-K Rules Non Redundant (TNR)

Algoritmo de generacion de reglas de asociacién que trata el problema de
redundancia en reglas.

SVM (Support Vector Machine)

Método de clasificacion basado en kernels o nlicleos que representa a los puntos
de muestra en el espacio, separando las clases a dos espacios.

XML (eXtensible Markup Language)

Es un lenguaje de marcas utilizado para guardar datos de forma legible, permite
utilizar una definiciéon gramatica similar a la de HTML.
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