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Capitulo 1

Introduccion

Los recientes cambios ocurridos en las politicas regulatorias de todo el mundo
han favorecido la introduccién de la competencia en muchos sectores
industriales tradicionalmente regulados. Para conseguir una mejor eficiencia
econémica, los gobiernos estin fomentado el desarrollo de distintos tipos de
mercados liberalizados para el comercio de estos bienes. La principal
caracteristica de estos mercados es la libre concurrencia de ofertas de compra y
venta.

En estos entornos los participantes tratan de construir sus ofertas para
maximizar su beneficio esperado. La complejidad de estos nuevos mercados y la
incertidumbre que genera su desconocimiento estd favoreciendo el desarrollo de
nuevas y complejas herramientas informdticas que combinan las técnicas mas
tradicionales con las ultimas tecnologias en optimizacion, andlisis de datos y
sistemas distribuidos.

Dentro del mercado de valores el volumen de datos disponible es muy
elevado y con informacién potencialmente muy rica. Dichos datos son reglas
cuantitativas para generar sefiales de venta o compra basadas en la interpretacién
de dichas reglas. Una forma que se podrian usar estas reglas es responder
preguntas del tipo ;Hoy es un dia bueno para vender y lograr una ganancia del
4% dentro de los proximos 63 dias? ;Serd hoy el dia correcto para vender si
quiero evitar una pérdida del 5% en los préximos 5 dias?

El problema de prediccidon que se pretende resolver es predecir si el objetivo
siguiente es alcanzable en cualquier dia dado:

Objetivo G: el indice se elevard en el 4 % o mdas dentro de los 63 dias
siguientes comerciales (3 meses).

En consecuencia cada dia de comercio es clasificado en la categoria "de
compra” si G es positivo o la categoria "de no-compra” si G es negativo.

Las herramientas de mineria de datos predicen futuras tendencias y
comportamientos, permitiendo en los negocios tomar decisiones proactivas y
conducidas por un conocimiento acabado de la informacion; pueden responder a
preguntas de negocios que tradicionalmente consumen demasiado tiempo para
poder ser resueltas y a los cuales los usuarios de esta informacion casi no estin
dispuestos a aceptar.

Estas herramientas exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos,
encontrando informacién predecible que un experto no puede llegar a encontrar
porque se encuentra fuera de sus expectativas.



1.1 Planteamiento

Dado un conjunto grande de valores financieros referente a un producto se trata
de generar conocimiento a partir de este; para lo cual se utilizardn algoritmos de
méquina de aprendizaje.

Se establecerdn criterios de aprendizaje y entrenamiento con los datos
disponibles con el objeto de precisar los pardmetros de los algoritmos
seleccionados.

1.2 Objetivos generales

Son los que tiene por objeto aplicar los algoritmos de prediccién de mineria de
datos para la toma de decisiones, respecto de la compra que se haga de las
acciones de Dow Jones, compardndolos entre ellos para encontrar el que mds se
ajuste al problema que se desea resolver.

1.3 Objetivos especificos

Se analizardn de manera detallada los conceptos de la mineria de datos, para
comprender los algoritmos de prediccion, como objeto de identificar los que
mejor se adapten a los datos utilizando la herramienta de mineria de datos weka.

1.4 Metodologia de la investigacion

Una vez que he fijado el planteamiento y los objetivos del problema, pasaré a la
recopilaciéon de la informacién; donde extraeré las ideas principales que
analizaré para visualizar la forma en la que se llegara a la solucidn de encontrar
el algoritmo que se adapte a los datos financieros del precio de cierre de las
acciones Dow Jones, es decir las diferentes tecnicas de mineria de datos, siendo
estas las siguientes:

a).- Arboles de descisiéon C4.5

b).- Naive Bayes

c).- Bagging

d).- Random Committee
Con el propdsito de probar los algoritmos en la herramienta de mineria de datos
Weka, la cual es wuna extensa coleccién de algoritmos de madaquinas de
aprendizaje desarrollados por la Universidad de Waikato (Nueva Zelanda)
implementados en Java; que son utilizadass para ser aplicadas sobre datos
mediante las interfaces que ofrece. Ademds Weka contiene las herramientas
necesarias para realizar transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion,
regresion, clustering, asociacion y visualizacidn.
Por ultimo analizaré los resultados obtenidos de la herramienta antes
mencionada para verificar el comportamiento de los datos en los algoritmos, asi
como las condiciones bajo las cuales trabajé y se adapté de forma oficiante y asi
definir por que los demds no son buenos para la solucién del problema.



Capitulo 2

Aprendizaje automatico y mineria de datos

El Aprendizaje Automdtico (Machine Learning) es el campo dedicado al
desarrollo de métodos computacionales para los procesos de aprendizaje, y a la
aplicacion de los sistemas informéticos de aprendizaje a problemas préicticos. La
mineria de Datos (Data Mining) es la busqueda de patrones e importantes
regularidades en bases de datos de gran volumen. Estos dos campos han ido
creciendo a lo largo de los afios, y han cobrado una importancia considerable.

Hoy en dia, como se almacenan grandes volimenes de informacién en todas
las actividades humanas, la mineria de Datos estd cobrando gran importancia, se
busca obtener informacion valiosa a partir de los datos guardados. La mineria de
Datos utiliza métodos y estrategias de otras dreas o ciencias, entre las cuales
podemos nombrar al Aprendizaje Automatico. Cuando este tipo de técnicas se
utilizan para realizar la minerfa, decimos que estamos ante una mineria de Datos
Inteligente.

2.1 Aprendizaje automatico

Cualquier sistema que se considere inteligente deberia poseer la habilidad de
aprender, es decir, mejorar automdticamente con la experiencia. La idea
principal detras del aprendizaje, es que aquello que es percibido por el agente,
deberia ser usado no sélo para actuar, sino también para mejorar sus habilidades
en el futuro.

El proceso de aprendizaje de un agente puede resultar de su interaccién con
el mundo como asi también de la observacidn introspectiva de sus propios
procesos internos.

Si consideramos al aprendizaje como la mejora del comportamiento a partir
de la experiencia, existirian multiples actividades que pueden ser consideradas
como distintas formas de aprendizaje. Estas actividades podrian ser tan
elementales como la memorizacién directa de una experiencia. En otros casos
pueden implicar procesos mds complejos como la generalizacién a partir de
ejemplos e inclusive el descubrimiento de nuevos conceptos.

El aprendizaje de maquina o automadtico (en inglés Machine Learning (ML)),
se ha tornado muy importante en muchas aplicaciones précticas de Inteligencia
Artificial, como por ejemplo los Sistemas Expertos, proveyendo una alternativa
a las técnicas de adquisicién de conocimiento tradicionales.



Los principales aspectos a ser considerados en el proceso de aprendizaje, se
encuentran implicitos en la definicidén de aprendizaje de Herbert Simon:

“cualquier cambio en un sistema que le permite desempeiiarse mejor la
proxima vez, sobre la misma tarea u otra tomada de la misma poblacion”.

Esta definiciéon cubre un amplio espectro de actividades que van desde
mejorar el rendimiento de un sistema existente (ya sea en eficiencia o en la no
reiteracion de errores) hasta la adquisicion de nuevos conceptos.

También esta definicién habla de cambios en el agente que aprende, lo que
implica que deberia haber alguna manera de representarlos. En este sentido,
serdn vélidos tanto los métodos que modelan el aprendizaje como la adquisicién
de conocimiento del dominio representado explicitamente (mediante sentencias
en un lenguaje simbdlico), como aquellos cuyo conocimiento estd implicito
(como por ejemplo redes neuronales) y que aprenden modificando su estructura
completa (la organizacidn e interaccion entre las neuronas).

Otra caracteristica que se observa en la definiciéon de Simon, es la naturaleza
empirica del aprendizaje, al involucrar la generalizacion a partir de la
experiencia: el desempefio deberia mejorar no sélo sobre la misma tarea, sino
también sobre tareas similares en el dominio.

Debido a que los dominios reales suelen ser muy grandes, el sistema que
aprende deberd, a partir de una experiencia limitada, adquirir el conocimiento
que le permita generalizar correctamente cuando le sean presentados nuevas
instancias del dominio (problema de induccién).

Aun cuando ML tiene sus origenes y principales aplicaciones en Inteligencia
Artificial, es un campo multidisciplinario que ha sido influenciado entre otros,
por los resultados obtenidos en probabilidad y estadistica, teoria de la
complejidad computacional, teoria de control, teoria de la Informacién, etc.

ML ha sido aplicado a un gran nimero de aplicaciones cientificas y
comerciales, con una tendencia creciente en su uso.

2.1.1 Aprendizaje supervisado y no supervisado

Existen dos tipos de aprendizaje: el supervisado y el no supervisado. En el
aprendizaje supervisado o aprendizaje a partir de ejemplos, el instructor o
experto define clases y provee ejemplos de cada una. El sistema debe obtener
una descripcidn clara para cada clase.

Cuando el instructor define una sola clase, provee ejemplos positivos
(pertenecen a la clase) y negativos (no pertenecen a la clase). En este caso, los
ejemplos importantes son los cercanos al limite, porque proveen informacion qtil
sobre los limites de la clase. Cuando el instructor define varias clases, el sistema
puede optar por realizar descripciones discriminantes o no.

Un conjunto de descripciones es discriminante si el total de las descripciones
cubren todas las clases, pero una descripcién cubre una sola clase en particular.

En el aprendizaje no supervisado o aprendizaje a partir de observaciones y
descubrimientos, el sistema debe agrupar los conceptos sin ayuda de un
instructor.



El sistema recibe los ejemplos, pero no se predefine ninguna clase. Por lo
tanto, debe observar los ejemplos y buscar caracteristicas en comin que
permitan formar grupos.

Como resultado este tipo de aprendizaje genera un conjunto de descripciones
de clases, que juntas cubren todas las clases y en particular describen a una sola
clase.

Los algoritmos que se utilizaron en el desarrollo de este trabajo pertenecen al
aprendizaje supervisado, en virtud de que en ella se seleccionan las clases y se
proporcionan los ejemplos que describen a cada una

2.2 Mineria de datos

La mineria de datos consiste en la "explotacién” de datos en bruto. Su objetivo,
perseguido mediante la manipulacién automdtica o semiautomética de los datos,
es la obtencién de informacidn clave para conseguir beneficios, informacién mas
relevante y ttil que los propios datos de partida.

La mineria de datos se fundamenta en la interseccién de diversas dreas de
estudio, entre las que cabe destacar: andlisis estadistico, bases de datos,
inteligencia artificial y visualizacion gréfica.

Una buena definicion de lo que es mineria de datos puede ser la siguiente:

"Es el empleo de algoritmos y procedimientos para sacar a la luz
asociaciones, correlaciones, reglas, patrones e incluso excepciones interesantes
o potencialmente iitiles, desconocidos y escondidos en bases de datos (o
almacenes de datos)".

La importancia de la mineria de datos crece, pues, con el tamafio de las bases
de datos. En las pequefias basta con técnicas estadisticas tradicionales y con
aplicaciones relativamente sencillas.

A veces se ha apelado al nombre de "descubrimiento de conocimiento en
bases de datos" (KDD: Knowledge Discovery in Data Bases) para hacer
referencia a la mineria de datos; sin embargo, muchos autores prefieren referirse
al proceso de mineria de datos como al de la aplicacién de un algoritmo para
extraer patrones de datos y a descubrimiento de conocimiento como al proceso
completo (pre-procesamiento, mineria, post-procesamiento).

En este sentido, KDD implica un proceso interactivo e iterativo,
involucrando la aplicacién de métodos de mineria de datos, para extraer o
identificar lo que se considera como conocimiento de acuerdo a la especificacion
de ciertos pardmetros usando una base de datos, junto con pre-procesamientos,
muestreo y transformaciones de la base de datos.

La meta de este proceso es justamente procesar automdticamente grandes
cantidades de datos crudos, identificar los patrones mads significativos y
relevantes, y presentarlos como conocimiento apropiado para satisfacer las metas
del usuario.

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos involucra
varios pasos:



1. Entender el dominio de aplicacién, el conocimiento relevante a usar y las
metas del usuario.

2. Seleccionar el conjunto de datos y enfocar la bisqueda en subconjuntos de
variables o muestras de datos donde realizar el proceso de descubrimiento.

3. Filtrar (limpiar) y pre-procesar datos, disefiando una estrategia adecuada
para manejar ruido, valores incompletos, secuencias de tiempo, etc.

4. Reducir datos y proyecciones para disminuir el nimero de variables a
considerar.

5. Seleccionar la tarea de descubrimiento a realizar, por ejemplo:
clasificacién, agrupamiento, regresion, etc.

6. Seleccionar el o los algoritmos a utilizar.

7. Llevar a cabo el proceso de mineria de datos.

8. Interpretar los resultados y posiblemente regresar a algin paso anterior.
Esto puede involucrar repetir el proceso, quizds con otros datos, otros
algoritmos, otras metas y otras estrategias.

9. Incorporar el conocimiento descubierto al sistema (normalmente para
mejorarlo) lo cual puede incluir resolver conflictos potenciales con el
conocimiento existente.

El proceso de mineria en si involucra ajustar modelos o determinar patrones
a partir de datos. Este ajuste normalmente es de tipo estadistico, en el sentido
que se permite un cierto ruido o error dentro del modelo.

Los algoritmos de mineria de datos realizan en general tareas de prediccion
(de datos desconocidos) y de descripcién (de patrones).

Las tareas principales en la mineria de datos son:

* Andlisis de dependencias: El valor de un elemento puede usarse para
predecir el valor de otro. La dependencia puede ser probabilistica, puede
definir una red de dependencias o puede ser funcional. Se ha orientado
mucho en los tultimos afios en el descubrimiento de redes bayesianas o
causales en donde la dependencia se da a nivel estructural (dependencias e
independencias entre variables) y cuantitativa (fuerza de las
dependencias).

» Identificacion de clases (agrupamiento de registros en clases): Identifica
un conjunto finito de categorias o clusters que describen los datos (pueden
ser exhaustivas y mutuamente exclusivas o jerdrquicas y con
superposiciones). Las clases pueden ser relevantes en si o pueden servir
como entradas a otros sistemas de aprendizaje. Se utilizan algoritmos de
clustering. Normalmente el usuario tiene una buena capacidad de formar
las clases y se han desarrollado herramientas visuales interactivas para
ayudar al usuario.

* Descripcion de conceptos: Se resume un cierto patrén. La descripcién
puede ser caracteristica (qué registros son comunes entre clases) o
discriminatoria (cémo difieren las clases). La mayoria de los sistemas de
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aprendizaje encuentran descripciones de conceptos y estin enfocados a
clasificacion: aprender una funcién que mapea (clasifica) un dato dentro
de un conjunto de posibles clases predefinidas. Otra técnica relacionada es
regresion: aprender una funcién que mapea un dato a una variable real. A
veces se trata de encontrar descripciones compactas de subconjuntos de
datos (media y varianza, leyes fisicas) que los resuman de alguna forma.

Deteccion de desviaciones, casos extremos o anomalias: Detectar los
cambios mds significativos en los datos con respecto a valores pasados o
normales. Sirve para filtrar grandes volimenes de datos que son menos
probables de ser interesantes. El problema estd en determinar cudndo una
desviacion es significativa para ser de interés.

Algunas de las técnicas mds cominmente empleadas en la mineria de datos

son:

Arboles de decision y reglas de clasificacion: realizan cortes sobre una
variable (lo cual limita su expresividad, pero facilita su comprension).
Generalmente se usan técnicas heuristicas en su construccion.

Meétodos de clasificacion y regresiones no-lineales: tratan de ajustar
combinaciones de funciones lineales y no-lineales, como las redes
neuronales.

Meétodos basados en ejemplos prototipicos: se hacen aproximaciones en
base a los ejemplos o casos mdas conocidos. El problema es cémo
determinar una medida de similitud adecuada.

Modelos grdficos de dependencias probabilisticas: basicamente redes
bayesianas, en donde la evaluacién se basa en probabilidades.

Modelos relacionales: Programacién légica inductiva (ILP), en donde la
biisqueda del modelo se basa en 16gica y heuristicas.

La mineria de datos parece ser mds efectiva cuando los datos tienen
elementos que pueden permitir una interpretacion y explicacién en concordancia
con la experiencia humana. Hay muchos métodos de hacer mineria de datos. Una
manera de clasificarlos es por las técnicas aplicadas. En este caso, pueden ser 6:

Sin algoritmo de aprendizaje:

Consultas (SQL)

Procesamiento analitico en linea (OLAP)
Andlisis estadistico (Correlacién, regresiones,...)
Con algoritmo de aprendizaje:

Redes neuronales y algoritmos genéticos
Induccién de drboles y reglas

Nuevos algoritmos:

Induccién de reglas de asociacion

Induccién de clasificadores bayesianos
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Otra manera de clasificar los métodos de hacer mineria de datos es
atendiendo a las funciones que realizan y a la clase de aplicaciones que pueden
ser usadas. Las mas tipicas de tales funciones son: asociacidn, clasificacion,
agrupacion y establecimiento de patrones secuenciales.

En bases de datos con tamaiio suficiente, la tecnologia de mineria de datos
puede generar nuevas oportunidades de negocio como las siguientes:

* Prediccién automdtica de tendencias y desempefio: La mineria de datos
automatiza el proceso de encontrar informacién predictiva en grandes
bases de datos. Un ejemplo tipico de esto es el marketing dirigido. Se
emplea informacién de los mensajes electronicos promocidnales pasados
para identificar los objetivos, esto con el fin de maximizar el retorno de
inversion en préximos mensajes promocionales.

* Descubrimiento automético de patrones previamente no conocidos: Las
herramientas de mineria de datos barren a través de las bases de datos e
identifican patrones previamente desconocidos. Un ejemplo es el andlisis
de datos de ventas retenidas para identificar productos aparentemente no
relacionados y que son cominmente comprados juntos.

2.3 Técnicas de mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos intentan obtener patrones o modelos a partir de
los datos recopilados. Decidir si los modelos obtenidos son ttiles o no suele
requerir una valoracion subjetiva por parte del usuario. Las técnicas de mineria
de datos se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o predictivas y no
supervisadas o descriptivas.

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacién de los
datos, y, en general es implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo
representa, en la préctica, la manera de desarrollar una determinada técnica paso
a paso, de forma que es preciso un entendimiento de alto nivel de los algoritmos
para saber cual es la técnica mas apropiada para cada problema. Asimismo es
preciso entender los pardmetros y las caracteristicas de los algoritmos para
preparar los datos a analizar.
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Figura 2.1: Técnicas de mineria de datos

Las predicciones se utilizan para preveer el comportamiento futuro de algin
tipo de entidad mientras que una descripcion puede ayudar a su comprension. De
hecho, los modelos predictivos pueden ser descriptivos y los modelos
descriptivos pueden emplearse para realizar predicciones. De esta forma, hay
algoritmos o técnicas que pueden servir para distintos propdsitos, por lo que la
figura 2.1 Unicamente representa para qué propdsito son mdas utilizadas las
técnicas. Por ejemplo, las redes de neuronas pueden servir para prediccion,
clasificacién e incluso para aprendizaje no supervisado.

A continuacién se describen algunos algoritmos de aprendizaje automatico
que han sido utilizados con éxito en la mineria de datos y que serdn utilizados
para el desarrollo de esta tesis.

2.4 Arboles de Decisién

El aprendizaje de drboles de decision estd enmarcado como una metodologia del
aprendizaje supervisado. La representacion que se utiliza para las descripciones
del concepto adquirido es el &rbol de decisiébn, que consiste en una
representacion del conocimiento relativamente simple y que es una de las causas
por la que los procedimientos utilizados en su aprendizaje son mds sencillos que
los de sistemas que utilizan lenguajes de representacién mds potentes, como
redes semdnticas, representaciones en logica de primer orden etc. No obstante, la
potencia expresiva de los drboles de decision es también menor que la de esos
otros sistemas.
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El aprendizaje de drboles de decision suele ser mds robusto frente al ruido y
conceptualmente sencillo, aunque los sistemas que han resultado del
perfeccionamiento y de la evolucion de los mas antiguos se complican con los
procesos que incorporan para ganar fiabilidad. La mayoria de los sistemas de
aprendizaje de drboles suelen ser no incrementales.

El primer sistema que construia arboles de decision fue CLS (Concept
Learning System) de Hunt, desarrollado en 1959 y depurado a lo largo de los
afios sesenta.

El CLS es un sistema desarrollado por psicélogos como un modelo del
proceso cognitivo de formacién de conceptos sencillos.

Su contribucién fundamental fue la propia metodologia pero no resultaba
computacionalmente eficiente debido al método que empleaba en la extension de
los nodos.

En 1979 Quinlan desarrolla el sistema ID3, que él denominaria simplemente
herramienta porque la consideraba experimental.

Conceptualmente es fiel a la metodologia de CLS pero le aventaja en el
método de expansion de los nodos, basado en una funcién que utiliza la medida
de la informacién de Shannon. La versién definitiva, presentada por su autor
Quinlan como un sistema de aprendizaje, es el sistema C4.5. La evolucién
comercial de ese sistema es otro denominado C5 del mismo autor, del que se
puede obtener una version de demostracion restringida en cuanto a capacidades;
por ejemplo, el nimero miximo de ejemplos de entrenamiento.

2.4.1 Representacion de un arbol de decision

Un arbol de decisién puede interpretarse esencialmente como una serie de reglas
compactadas para su representacion en forma de arbol. Dado un conjunto de
ejemplos, estructurados como vectores de pares ordenados atributo-valor, de
acuerdo con el formato general en el aprendizaje inductivo a partir de ejemplos,
el concepto que estos sistemas adquieren durante el proceso de aprendizaje
consiste en un arbol.

Cada eje estd etiquetado con un par atributo-valor y las hojas con una clase,
de forma que la trayectoria que determinan desde la raiz los pares de un ejemplo
de entrenamiento alcanzan una hoja etiquetada normalmente con la clase del
ejemplo. La clasificacién de un ejemplo nuevo del que se desconoce su clase se
hace con la misma técnica, solamente que en ese caso al atributo clase, cuyo
valor se desconoce, se le asigna de acuerdo con la etiqueta de la hoja a la que se
accede con ese ejemplo.

2.4.2 Problemas apropiados para este tipo de
aprendizaje

Las caracteristicas de los problemas apropiados para resolver mediante este
aprendizaje dependen del sistema de aprendizaje especifico utilizado, pero hay
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una serie de ellas generales y comunes a la mayoria y que se describen a
continuacion:

* Que la representacion de los ejemplos sea mediante vectores de pares
atributo-valor, especialmente cuando los valores son disjuntos y en un
nimero pequefio. Los sistemas actuales estdn preparados para tratar
atributos con valores continuos, valores desconocidos e incluso valores
con una distribucion de probabilidad.

* Que el atributo que hace el papel de la clase sea de tipo discreto y con un
nimero pequefio de valores, sin embargo existen sistemas que adquieren
como concepto aprendido funciones con valores continuos.

* Que las descripciones del concepto adquirido deban ser expresadas en
forma normal disyuntiva.

* Que posiblemente existan errores de clasificacion en el conjunto de
ejemplos de entrenamiento, asi como valores desconocidos en algunos de
los atributos.

En algunos ejemplos estos sistemas, por lo general, son robustos frente a los
errores del tipo mencionado.

A continuacién se presentan dos algoritmos de arboles de decisién, ambos
disefiados por Quinlan, los sistemas ID3 y C4.5.

2.4.3 Sistema ID3

El sistema ID3 es un algoritmo simple y, sin embargo, potente, cuya misién es la
elaboracién de un 4rbol de decision. El procedimiento para generar un arbol de
decisién consiste, como se comentd anteriormente en seleccionar un atributo
como raiz del arbol y crear una rama con cada uno de los posibles valores de
dicho atributo. Con cada rama resultante (nuevo nodo del arbol), se realiza el
mismo proceso, esto es, se selecciona otro atributo y se genera una nueva rama
para cada posible valor del atributo.

Este procedimiento continda hasta que los ejemplos se clasifiquen a través de
uno de los caminos del arbol. El nodo final de cada camino serd un nodo hoja, al
que se le asignard la clase correspondiente. Asi, el objetivo de los arboles de
decision es obtener reglas o relaciones que permitan clasificar a partir de los
atributos.

En cada nodo del 4rbol de decisién se debe seleccionar un atributo para
seguir dividiendo, y el criterio que se toma para elegirlo es: se selecciona el
atributo que mejor separe (ordene) los ejemplos de acuerdo a las clases. Para ello
se emplea la entropia, que es una medida de como estd ordenado el universo.

La teoria de la informacion (basada en la entropia) calcula el nimero de bits
(informacidn, preguntas sobre atributos) que hace falta suministrar para conocer
la clase a la que pertenece un ejemplo.

Cuanto menor sea el valor de la entropia, menor serd la incertidumbre y més
util serd el atributo para la clasificacion. La definicién de entropia que da
Shannon en su teoria de la Informacién (1948) es:

15



Dado un conjunto de eventos A={Al,A2,...An}, con probabilidades
{p,»Pys-s P, }, la informacion en el conocimiento de un suceso A; (bits) se

define en la ecuacién 2.1, mientras que la informacién media de A (bits) se
muestra en la ecuacién 2.2.

I(Ai):k)gz(lj = _Ing(Pi) 2.1)

I(A) = ZpiI(Ai ) = _Z p;log, (P,-) (2.2)

i=1 i=1
Si aplicamos la entropia a los problemas de clasificacién se puede medir lo
que se discrimina (se gana por usar) un atributo A, empleando para ello la

ecuacion 2.3, en la que se define la ganancia de informacion.

G(A)=1(A) - I(A) (2.3)
Siendo I la informacién antes de utilizar el atributo e /(A;) la informacién
después de utilizarlo. Se definen ambas en las ecuaciones 2.4 y 2.5.

I _division(n) = —zn“logz(n“j 2.4)
c=1 n n
mw(A) p nc N N,
(A=Y L1; I,=-) "log,| - (2.5)
=1 7 k=1 Ty n;

En estas ecuaciones nc serd el numero de clases y n, el nimero de
ejemplares de la clase ¢, siendo n el numero total de ejemplos. Serd nv(4;) el
namero de valores del atributo A;, n; el nimero de ejemplos con el valor jen A,
Y My el ndmero de ejemplos con valor j en Ay que pertenecen a la clase k.

Una vez explicada la heuristica empleada para seleccionar el mejor atributo
en un nodo del 4rbol de decision, se muestra el algoritmo ID3:

1. Seleccionar el atributo A ; que maximice la ganancia G(A).

2. Crear un nodo para ese atributo con tantos sucesores como valores tenga.
3. Introducir los ejemplos en los sucesores segun el valor que tenga el atributo Ai'

4. Por cada sucesor:
(a) Si s6lo hay ejemplos de una clase, Ck, entonces etiquetarlo con Ck.
(b) Si no, llamar a ID3 con una tabla formada por los ejemplos de ese nodo,
eliminando la columna del atributo A. .
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2.4.4 SISTEMA C4.5

El ID3 es capaz de tratar con atributos cuyos valores sean discretos o continuos.
En el primer caso, el arbol de decision generado tendrd tantas ramas como
valores posibles tome el atributo. Si los valores del atributo son continuos, el
ID3 no clasifica correctamente los ejemplos dados. Por ello, Quinlan propuso el
C4.5, como extension del ID3, que permite:

1. Empleo del concepto razén de ganancia (GR, [Gain Ratio])

2. Construir arboles de decision cuando algunos de los ejemplos presentan
valores desconocidos para algunos de los atributos.

3. Trabajar con atributos que presenten valores continuos.
4. La poda de los arboles de decision.
5. Obtencién de Reglas de Clasificacion.

Razon de Ganancia

El test basado en el criterio de maximizar la ganancia tiene como sesgo la
eleccion de atributos con muchos valores. Esto es debido a que cuanto mds fina
sea la participacién producida por los valores del atributo, normalmente, la
incertidumbre o entropia en cada nuevo nodo serd menor, y por lo tanto también
serd menor la media de la entropia a ese nivel.

C4.5 modifica el criterio de seleccion del atributo empleando en lugar de la
ganancia la razén de ganancia, cuya definicién se muestra en la ecuacion 2.6.

GR(A)= O _ G4 06

I(Division_A,) _"g)nglogz(”qj
n n

j=1

Al término I(Division _A;) se le denomina informacion de ruptura. En esta
medida cuando n tiende a n, el denominador se hace 0. Esto es un problema

aunque segin Quinlan, la razén de ganancia elimina el sesgo.

Valores Desconocidos

El sistema C4.5 admite ejemplos con atributos desconocidos tanto en el proceso
de aprendizaje como en el de validacién. Para calcular, durante el proceso de
aprendizaje, la razén de ganancia de un atributo con valores desconocidos, se
redefinen sus dos términos, la ganancia, ecuacién 2.7, y la informacién de
ruptura, ecuacion 2.8.

n

G(4) == (1-1(A)) 2.7)
mAp. g

I(Division_Al.):—(z "log, 'dj (2.8)
= n n
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En estas ecuaciones, n, es el nimero de ejemplos con el atributo i conocido,
y n, el nimero de ejemplos con valor desconocido en el mismo atributo.
Ademas, para el célculo de las entropias I(A) se tendran en cuenta tnicamente
los ejemplos en los que el atributo A, tenga un valor definido.

No se toma el valor desconocido como significativo, sino que se supone una
distribucién probabilistica del atributo de acuerdo con los valores de los
ejemplos en la muestra de entrenamiento. Cuando se entrena, los casos con
valores desconocidos se distribuyen con pesos de acuerdo a la frecuencia de
aparicion de cada posible valor del atributo en el resto de ejemplos de
entrenamiento.

El peso @; con que un ejemplo i se distribuiria desde un nodo etiquetado

con el atributo A hacia el hijo con valor j en dicho atributo se calcula mediante la
ecuacion 2.9, en la que @, es el peso del ejemplo i al llegar al nodo, esto es,

antes de distribuirse, y p(A=j) la suma de pesos de todos los ejemplos del nodo
con valor j en el atributo A entre la suma total de pesos de todos los ejemplos del
nodo (w).

@, =0p(A=j)= wj’ (2.9)

En cuanto a la clasificacién de un ejemplo de test, si se alcanza un nodo con
un atributo que el ejemplo no tiene (desconocido), se distribuye el ejemplo
(divide) en tantos casos como valores tenga el atributo, y se da un peso a cada
resultado con el mismo criterio que en el caso del entrenamiento: la frecuencia
de aparicién de cada posible valor del atributo en los ejemplos de entrenamiento.
El resultado de esta técnica es una clasificacion con probabilidades,
correspondientes a la distribucién de ejemplos en cada nodo hoja.

Atributos Continuos

El tratamiento que realiza C4.5 de los atributos continuos estd basado en la
ganancia de informacidn, al igual que ocurre con los atributos discretos. Si un
atributo continuo Al, presenta los valores ordenados v,,v,,...,v,, se comprueba

s Vo
cudl de los valores z;, = (v, +v,,,)/2; 1< j<n, supone una ruptura del intervalo
[v,,v,] en dos subintervalos [v.z;] y (z;,v,] con mayor ganancia de
informacion.

El atributo continuo, ahora con dos unicos valores posibles, entrara en
competencia con el resto de los atributos disponibles para expandir el nodo.

El algoritmo del método C4.5 para la construcciéon de arboles de decision a
grandes rasgos muy similar al del ID3. Varfa en la manera en que realiza las
pruebas sobre los atributos.
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Funcién C4.5
(R: conjunto de atributos no clasificadores, C: atributo clasificador, S: conjunto de
entrenamiento) Devuelve un arbol de decision;
Comienzo
Si S esta vacio, devolver un tnico nodo con Valor Falla;
Si todos los registros de S tienen el mismo valor para el atributo clasificador,
Devolver un tnico nodo con dicho valor;
Si R esta vacio, entonces
Devolver un tnico nodo con el valor mas frecuente del atributo
clasificador en los registros de S
[Nota: habra errores, es decir, registros que no estardn bien clasificados en este
caso];
Si R no esta vacio, entonces
D! Atributo con mayor Proporciéon de Ganancia (D, S) entre los
atributos de R;
Sean {dj j=1,2,..., m} los valores del atributo D;
Sean {Sj j=1,2,..., m} los subconjuntos de S correspondientes a los
valores de dj respectivamente;
Devolver un éarbol con la raiz nombrada como D y con los arcos
nombrados dl, d2,..., dm que van respectivamente a los drboles
C4.5(R-{D}, C, S1), C4.5(R-{D}, C, S2),..., C4.5(R-{D}, C, Sm);
Fin

Poda del arbol de decision

El arbol de decisién ha sido construido a partir de un conjunto de ejemplos, por
tanto, reflejard correctamente todo el grupo de casos. Sin embargo, como esos
ejemplos pueden ser muy diferentes entre si, el arbol resultante puede llegar a ser
bastante complejo, con trayectorias largas y muy desiguales. Para facilitar la
comprension del arbol puede realizarse una poda del mismo. C4.5 efectda la
poda después de haber desarrollado el arbol completo (post-poda), a diferencia
de otros sistemas que realizan la construccion del drbol y la poda a la vez (pre-
poda); es decir, estiman la necesidad de seguir desarrollando un nodo aunque no
posea el caracter de hoja.

En C4.5 el proceso de podado comienza en los nodos hoja y recursivamente
continda hasta llegar al nodo raiz. Se consideran dos operaciones de poda en
C4.5: reemplazo de sub-drbol por hoja (subtree replacement) y elevacién de sub-
arbol (subtree raising). En la figura 2.3 se muestra en lo que consiste cada tipo

de poda.
C? 73] j o5
& \a. " ™
} 'l'a& e {
;\@ wulEs i
m e
(&) Arbiol Onginal (b} Subtree rapiscament (c) Subdres raismg

Figura 2.2: Tipos de operaciones de poda en C4.5
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En la figura 2.2 tenemos el arbol original antes del podado (a), y las dos
posibles acciones de podado a realizar sobre el nodo interno C. En (b) se realiza
subtree replacement, en cuyo caso el nodo C es reemplazado por uno de sus
subdrboles. Por ultimo, en (c) se realiza subtree raising: El nodo B es sustituido
por el subdrbol con raiz C. En este dltimo caso hay que tener en cuenta que
habrd que reclasificar de nuevo los ejemplos a partir del nodo C. Ademads,
subtree raising es muy costoso computacionalmente hablando, por lo que se
suele restringir su uso al camino mds largo a partir del nodo (hasta la hoja) que
estamos podando. Como se comentd anteriormente, el proceso de podado
comienza en las hojas y continda hacia la raiz pero, la cuestién es como decidir
reemplazar un nodo interno por una hoja (replacement) o reemplazar un nodo
interno por uno de sus nodos hijo (raising). Lo que se hace es comparar el error
estimado de clasificacion en el nodo en el que nos encontramos y compararlo
con el error en cada uno de sus hijos y en su padre para realizar alguna de las
operaciones 0 ninguna.

A continuacién se muestra el pseudocédigo del proceso de podado que se
emplea en C4.5.

Podar (raiz) {
Si raiz No es HOJA Entonces Para cada hijo H de raiz Hacer
Podar (H)
Obtener Brazo ma4s largo (B) de raiz // raising
ErrorBrazo = EstimarErrorArbol (B, raiz.ejemplos)
ErrorHoja = EstimarError (raiz, raiz.ejemplos) // replacement
ErrorArbol = EstimarErrorArbol (raiz, raiz.ejemplos)
Si ErrorHoja <= ErrorArbol Entonces // replacement raiz es Hoja
Fin Poda
Si ErrorBrazo <= ErrorArbol Entonces // raising
rafz = B Podar (raiz)
}
EstimarErrorArbol (raiz, ejemplos) {
Si raiz es HOJA Entonces
EstimarError (raiz, ejemplos)
Sino
Distribuir los ejemplos (ej[]) en los brazos
Para cada brazo (B)
error = error + EstimarErrorArbol (B, €j[B])

}

De esta forma, la elevaciéon del subédrbol se emplea Unicamente para el
subdrbol més largo. Ademads, para estimar su error se emplean los ejemplos de
entrenamiento, pero los del nodo origen, ya que si se eleva deberd clasificarlos
él. En cuanto a la funcién EstimarError, es la funcién que estima el error de
clasificacion de una hoja del arbol.

Asi, para tomar la decisiéon debemos estimar el error de clasificacién en un
nodo determinado para un conjunto de test independiente.
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Habré que estimarlo tanto para los nodos hoja como para los internos (suma
de errores de clasificacion de sus hijos).

No se puede tomar como dato el error de clasificacién en el conjunto de
entrenamiento dado que, 16gicamente, el error se subestimaria.

Una técnica para estimar el error de clasificacién es la denominada
reducederror pruning, que consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en n
subconjuntos n—1 de los cudles servirdn realmente para el entrenamiento del
sistema y 1 para la estimacion del error. Sin embargo, el problema es que la
construccion del clasificador se lleva a cabo con menos ejemplos. Esta no es la
técnica empleada en C4.5.

La técnica empleada en C4.5 consiste en estimar el error de clasificacion
basdndose en los propios ejemplos de entrenamiento. Para ello, en el nodo donde
queramos estimar el error de clasificacion, se toma la clase mayoritaria de sus
ejemplos como clase representante. Esto implica que habrd E errores de
clasificacion de un total de N ejemplos que se clasifican a través de dicho nodo.
El error observado serd f=E/N, siendo ¢ la probabilidad de error de clasificacion
del nodo y p=1-q la probabilidad de éxito.

Se supone que la funcién f sigue una distribucion binomial de pardmetro q. Y
lo que se desea obtener es el error e, que serd la probabilidad del extremo
superior con un intervalo [f~z, f+z] de confianza c¢. Dado que se trata de una
distribucién binomial, se obtendra e mediante las ecuaciones 2.10 y 2.11.

P{q(lj::])q/]\’ < z} =c (2.10)
f+Z2+z\/f—f2+ <
o 2N sz N 4N @11
1+ﬁ

Como factor ¢ (factor de confianza) se suele emplear en C4.5 el 25%, dado
que es el que mejores resultados suele dar y que corresponde a un z=0.69.

2.5 Clasificacion Bayesiana

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

A continuacién se explica los fundamentos de los clasificadores bayesianos vy,
mads concretamente, del clasificador naive Bayesiano.

2.5.1 Clasificador Naive Bayesiano

Lo que normalmente se quiere saber en aprendizaje es cudl es la mejor hip6tesis
(més probable) dados los datos. Si denotamos P(D) como la probabilidad a priori
de los datos (i.e., cuales datos son mds probables que otros), P(Dlh) la
probabilidad de los datos dada una hipdtesis, lo que queremos estimar es:
P(hID), la probabilidad posterior de h dados los datos. Esto se puede estimar con
el teorema de Bayes, ecuacién 2.12.
P(h1 D) = P(D | h)P(h)

P(D)

Para estimar la hipétesis mas probable se busca el mayor P(h|D)como se
muestra en la ecuacién 2.13.

(2.12)

hMAP = argmax,, (P(h|D)) (2.13)
P(D1h)P(h)
P(D) .
= argmax,. (P(D|h)P(h))

= argmax,,, (

Ya que P(D) es una constante independiente de /. Si se asume que todas las
hipdtesis son igualmente probables, entonces resulta la hipétesis de méaxima
verosimilitud (ML) de la ecuacion 2.14.

h,,, =argmax,, (P(D|h)) (2.14)

El clasificador naive Bayesiano se utiliza cuando se quiere clasificar un
ejemplo descrito por un conjunto de atributos (als) en un conjunto finito de
clases (V). Clasificar un nuevo ejemplo de acuerdo con el valor mds probable
dados los valores de sus atributos. Si se aplica 2.13 al problema de la
clasificacion se obtendrd la ecuacién 2.15.

Vaup = argmax, ., (P(v; la,,...,a,)) (2.15)
P(a,,....a, 1v,)P(v;)
P(a,,...,a,)

= arg max, (P(ay,....a, 1v;)P(v,))

=argmax, . (
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Ademéds, el clasificador naive Bayesiano asume que los valores de los
atributos son condicionalmente independientes dado el valor de la clase, por lo
que se hace cierta la ecuacién 2.16 y con ella la 2.17.

P(ay,...a, 1v,) =[] Pa; v (2.16)

P(v;la,....a,) =[] P(v)iP(a,1v)) (2.17)

Los clasificadores naive Bayesianos asumen que el efecto de un valor del
atributo en una clase dada es independiente de los valores de los otros atributos.
Esta suposicion se llama “independencia condicional de clase”.

Esta simplifica los calculos involucrados y, en este sentido, es considerado
"ingenuo”. Esta asuncién es una simplificacion de la realidad. A pesar del
nombre del clasificador y de la simplificacion realizada, el naive Bayesiano
funciona muy bien, sobre todo cuando se filtra el conjunto de atributos
seleccionado para eliminar redundancia, con lo que se elimina también
dependencia entre datos.

Algo que puede ocurrir durante el entrenamiento con este clasificador es que
para cada valor de cada atributo no se encuentren ejemplos para todas las clases.
Supéngase que para el atributo ai y el valor j de dicho atributo no hay ningtin
ejemplo de entrenamiento con clase k. En este caso, P(a,1k)=0. Esto hace

que si se intenta clasificar cualquier ejemplo con el par atributo-valor s la

probabilidad asociada para la clase k serd siempre 0, ya que hay que realizar el
productorio de las probabilidades condicionadas para todos los atributos de la
instancia. Para resolver este problema se parte de que las probabilidades se
contabilizan a partir de las frecuencias de aparicion de cada evento o, en nuestro
caso, las frecuencias de aparicién de cada terna atributo-valor-clase.

El estimador de Laplace, consiste en comenzar a contabilizar la frecuencia
de aparicién de cada terna a partir del 1 y no del O, con lo que ninguna
probabilidad condicionada serd igual a 0.

Una ventaja de este clasificador es la cuestion de los valores perdidos o
desconocidos: en el clasificador naive Bayesiano si se intenta clasificar un
ejemplo con un atributo sin valor simplemente el atributo en cuestion no entra en
el productorio (ecuacion 2.17) que sirve para calcular las probabilidades.

Respecto a los atributos numéricos, se suele suponer que siguen una
distribucién Normal o Gaussiana.

Para estos atributos se calcula la media L y la desviacién tipica ¢ obteniendo
los dos parametros de la distribuciéon N(U,6), que sigue la expresion de la
ecuacion 2.18, donde el pardmetro x serd el valor del atributo numérico en el
ejemplo que se quiere clasificar.

(x-p)?

f(x)= Vano 208 (2.18)
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2.6 Multiclasificadores

Los multiclasificadores son conjuntos de clasificadores diferentes que realizan
predicciones que se fusionan y se obtiene como resultado la combinacién de
cada una de ellas. El hecho o la idea de combinacion hace que los
multiclasificadores sean citados en la literatura a través de distintos términos,
entre ellos: métodos de ensamble, modelos mudltiples, sistemas de mudltiples
clasificadores, combinacion de clasificadores, integraciéon de clasificadores,
mezcla de expertos, comité de decision, etc.

Se dividen en dos grupos: los métodos de ensamble o ensamblaje y los
métodos hibridos. Los primeros se refieren a aquellos conjuntos de modelos que
se combinan para crear un nuevo modelo, empleando para ello la misma técnica
de aprendizaje.

En el caso de los segundos, son combinaciones de algoritmos de aprendizaje
que crean a su vez nuevas técnicas de aprendizaje hibridas. Los
multiclasificadores se distinguen unos de otros atendiendo a diversas
caracteristicas. Entre ellas podemos citar: el ndmero de clasificadores
individuales acoplados, el tipo de cada clasificador (redes neuronales, drboles de
decisién, vecino mds cercano, etc.), las caracteristicas de los subconjuntos
usados por cada clasificador del conjunto, la agregacion de las decisiones
particulares (voto mayoritario, asignaciéon de pesos, subespacio de mejor
comportamiento, funciones de promedio, mdximo, minimo, producto, etc.) y el
tamafio y la naturaleza de los conjuntos de datos de entrenamiento para los
clasificadores.

La evaluacién y comparacién entre los distintos multiclasificadores se
establece a través de indicadores de rendimiento que incluyen el grado de
generalizacion, aprendizaje, clasificacion correcta e incorrecta y el tiempo real
de ejecucion.

2.6.1 Bagging

Bagging es un método propuesto por Breiman y estd basado en los conceptos de
bootstrapping y agregacion, de esta forma se reincorporan los beneficios de
ambos y se le da nombre al método (Bootstrap AGGregatING). Boostrapping se
basa en la generacion de conjuntos de entrenamientos aleatorios con
reemplazamiento. Una muestra bootstrap se genera al muestrear uniformemente
instancias del conjunto de entrenamiento de manera aleatoria. De modo que se
crean tantas muestras bootstrap como clasificadores existan, de ahi que cada
clasificador se entrena con una réplica bootstrap, véase la figura 2.6.
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Conjunto de entrenamiento original

Ejemplos bootstrap

Clasificadores individuales
C, Beéplicas bootstrap Cy
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Decision Final

Figura 2.3: Esquema del método bagging

El método consiste en que los clasificadores individuales acoplados durante
K iteraciones extraigan cada vez una muestra aleatoria del subconjunto E de n
ejemplos con reemplazamiento a partir del conjunto original de ejemplos
(pueden haber ejemplos repetidos); el subconjunto extraido aprende un modelo
(técnica de aprendizaje a partir de una evidencia). Para clasificar un ejemplo e,
se predice la clase de ese ejemplo para cada clasificador y se selecciona la clase
con mayor voto.

2.6.2 Comités de validacion cruzada (Cross-Validated
Committees)

La idea es dividir los datos de entrenamiento en varios conjuntos. Los conjuntos
no tienen que ser necesariamente mutuamente exclusivos, ellos pueden
compartir parte del conjunto (solaparse). Esta idea es similar a los métodos de
remuestreo como la validacién cruzada (crossvalidation) que es utilizado en
estadistica para estimar el error de un predictor a partir de los datos disponibles.
En el contexto de comité, esta técnica se reforma para construir conjuntos de
entrenamiento diferentes del conjunto original, de ahi el nombre de comités de
validacion cruzada (CVC). El algoritmo primero genera réplicas a partir del
conjunto de entrenamiento original mediante la exclusion de un fragmento de los
datos. Se denota D como los datos originales y D™ denota los datos con el
subconjunto v excluido. El procedimiento consiste en ir rotando para que cada
elemento esté por lo menos una vez como fragmento excluido.

, 1 —v1 vk .
Se generan réplicas D, ,..,D, y se entrena a cada clasificador que forma
parte del comité, véase la figura 2.7.
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Entrenamiento

Figura 2.4: Algoritmo de Comités de Validacién Cruzada

Prueba

Los estimadores de error se basan en calcular la proporcion de las instancias
incorrectamente etiquetadas por el clasificador. Una vez construido el
clasificador d y dado una instancia (Xl_,cl,):

1; si d(Xl.);tcl, (error)
A(Xi’ci)= { O;no d(X)=c, (acierto)
Para todo &, k=1,2,..., K, se construye un clasificador dk, usando D—Dk como
conjunto de aprendizaje. Como ninguna de las instancias de D, se ha usado para

construir d,, el estimador mediante el conjunto de prueba de d, es R(d)):

R(dk)lell > D(X,.c,) (2.19)

k ' (Xi.c;)eDy;

Donde A se evalia sobre d, y D, es el conjunto de prueba. Al finalizar se
obtiene K clasificadores, d,, con sus correspondientes estimaciones de error
R(d).

Posteriormente, se usa el mismo procedimiento para construir el clasificador
d con todas las instancias de D. Como cada dk se construye con D—Dk, si K es

grande, |D—-D, = N(l—]i) = TI.

Este procedimiento es estable (todos los clasificadores d, tienen una tasa de

error aproximadamente igual a la del clasificador d). Cuando K=N, el estimador
por validacion cruzada con N (tamaiio del conjunto de aprendizaje) conjuntos se
conoce como el estimador que deja uno fuera (del inglés leave-one-out).
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Para cada n, n=1,2,...,N el n—esimo ejemplo es descartado y el clasificador se
construye utilizando los restantes N—1 ejemplos. Entonces, el ejemplo
descartado se usa para prueba y se estima el error mediante la ecuacién:

R (d)= ;{ZR(dk) (2.20)
k=1

El algoritmo:
1. Dividir los datos en v-fragmentos d1,...,dv
2. Leave-one-out (dejar un fragmento fuera) dk y entrenar la red hk con el resto de

los datos (D — d, )

3. Usard & COmMo un criterio de parada de la validacion, si es necesario

4. Construir un comité (unir los resultados de los clasificadores) a partir de las redes
usando un procedimiento de promedio simple.

Este algoritmo requiere de un gran esfuerzo computacional, ya que todos los
ejemplos de D se usan para construir los d,, y cada uno de ellos se usa

exactamente una vez para prueba. No obstante, es adecuado para subconjuntos
de pequefio tamafio.

2.7 Métodos de validacion

La estrategia para validar un sistema de aprendizaje depende esencialmente de la
manera en que dicha division es realizada. Algunos autores utilizan el mismo
conjunto para el entrenamiento y el test, lo que produce una tasa de error casi
siempre menor a la real y a menudo una estimacion demasiado optimista. Para
que la estimacién sea vdlida, los conjuntos de entrenamiento y test deben ser
independientes, o al menos diferentes. Los métodos de validacion mas
destacados son:

* Validacion cruzada. La validacion cruzada con k conjuntos (k-fold cross
validation) es atribuida a M. Stone. Consiste en dividir los datos en k
subconjuntos de ejemplos con aproximadamente igual tamafio y evaluar el
sistema k veces. En cada evaluacion, se deja uno de los subconjuntos para
el test y se entrena el sistema con los k—1 restantes. Asi, el error estimado
es la media de las k tasas obtenidas. A partir de este método de validacién
cruzada bdsico, se han desarrollado variantes para aproximar mejor la tasa
de error.

* Validacion cruzada completa. El método de validacién cruzada completa
(complete k—fold cross validation) realiza una exploracién completa de

. o N . .
todos las posibles combinaciones de I ejemplos en el conjunto de test,

donde N es el nimero total de ejemplos, dejando el resto para el
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entrenamiento. En concreto se llevan a cabo (},,) evaluaciones, lo cual
resulta extremadamente costoso computacionalmente.

Validacion cruzada estratificada. Una variante del método basico,
denominada validacién cruzada estratificada (stratified k-fold cross
validation), distribuye los ejemplos intentando mantener la misma
proporcidn de instancias de cada clase en el conjunto de entrenamiento y
en el de test. Este es quiz4 el método de validacién a mds recomendable,
ya que mantiene para las evaluaciones la misma proporcion de clases del
conjunto total de datos, ademds de no aumentar significativamente el coste
computacional respecto al método original.

Validacion dejando uno fuera. Este método es la validacidén cruzada
llevada al extremo, es decir, tomando k igual al nimero de ejemplos (N)
del conjunto de datos. Asi, el clasificador entrena con N—1 ejemplos,
dejando uno fuera para realizar el test, de ahi su nombre (leave—one—out).
Ademads de la elevada varianza de la tasa de error obtenida, el mayor
inconveniente de este método es su alto coste computacional, por lo que
no es recomendable su uso con mas de 100 ejemplos.

Split Sample. Split sample es un tipo de validacién no cruzada donde s6lo
existe un conjunto de test sobre el cual se estima el error. El tamafio dicho
conjunto suele rondar entre el 20% y 30% del conjunto original,
empledndose el resto para entrenamiento. La seleccidon de los ejemplos
para cada conjunto es aleatoria, aunque es aconsejable asegurar la misma
proporcién de ejemplos de distintas clases en ambos.

Bootstrapping. Existen varias formas de aplicar la validacién
bootstrapping o validaciéon por secuencia. La mas simple consiste en
realizar un muestreo aleatorio con reemplazo en el conjunto de datos,
copiando los ejemplos seleccionados en el conjunto de entrenamiento
hasta que éste alcance el tamafio del original. El conjunto de test lo
conforman aquellos ejemplos no incluidos en el entrenamiento. Aunque la
tasa de error de este conjunto es un estimador del error real, lo habitual es
repetir el proceso varias veces y calcular la media.

28



Capitulo 3
EXPERIMENTOS

En este capitulo analizaré los resultados obtenidos de las pruebas realizadas con
la herramienta Weka que fue la que seleccione por que cuenta con los algoritmos
estudiados en este trabajo, ademds de que cuenta con licencia GPL lo cual ha
inducido para que sea una de las mds utilizadas en el drea de mineria de datos en
los dltimos afos.

En la seccidon 3.1 se muestra una descripcion de los datos de como estin
divididos y las clases que se utilizaron en cada uno de las pruebas. En el
apartado 3.2 daré una idea de como se deben interpretar cada una de los cuadros
que se muestran en las secciones posteriores y explicaré la forma en la que se
llevardn a cabo cada una de las pruebas.

Los experimentos estdn divididos en dos partes que son: en la primera se
realizan tomando en cuenta todos los atributos con los que se cuentan y en la
segunda solo los mds importantes. Estos a su vez estdn divididos en base a los
algoritmos seleccionados (C4.5, Naive Bayes, Bagging y RandomCommitte) en
donde utilice los siguientes métodos de validacion, siendo éstos los siguientes:
validacion cruzada a 10 folds, Split Sample 66% y utilizando un conjunto de
datos de entrenamiento y otro de prueba; en cada apartado hice una breve
explicacion de los resultados obtenidos los cuales complementaré en el capitulo
4.

3.1 Descripcion de los datos

Los datos que utilice son el historial de los precios de cierre de las acciones de el
Indice Promedio Industrial Dow Jones, también conocido como DJIA, Dow 30,
o Dow, que es el principal indice bursétil creado por Charles Dow, editor del
periddico The Wall Street Journal durante el Siglo XIX, y co-fundador de la
empresa Dow Jones & Company. Es el indice més antiguo de Estados Unidos.
Mide el desempeiio de las 30 mayores empresas transadas en la bolsa de Estados
Unidos.
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Aunque naci6 con el nombre "industrial", lo cierto es que en la actualidad sus
componentes tienen poca relacion con la industria pesada, debido al auge de las
compaiiias financieras y de informaética.

Para compensar los efectos de divisiones de acciones y otros ajustes, el
promedio es calculado a escala en relacién al tamafio e importancia de una
empresa.

Previamente, el indice se calculaba dividiendo la suma total en dinero del valor
de las acciones, dividido por el nimero de acciones existentes. Sin embargo,
para hacerlo més representativo esto se modificé y se pasé a dividir el total del
valor de las acciones por una férmula matematica que otorga mayor "peso” a las
empresas mds grandes.

Por ello, por ejemplo si en la Bolsa de Valores de Nueva York caen los titulos de
Microsoft, estos tienen un impacto mucho mayor que la caida en el valor de la
accion de una empresa con una capitalizacion de mercado mds pequeiia.

Entre los sectores econdmicos que abarca DJIA se encuentra Bienes de Capital
con el 23,64%, tecnologia 16,31%, produccién de venta no Ciclica 13,81%,
Salud 10,73%, produccion de Venta Ciclica 9,55%, financiero 8,61%,
producciéon de primera necesidad 7,40%, energia 5,32%, Servicios de
comunicaciones 4,33% y Otros 0,03% ver figura 3.1.

7.40% @ Bienes de Capital

| Técnologia

0O Prod. de Venta no Ciclica
O Salud

| Prod. de Venta Ciclica

@ Financiero

| Prod. de Primera Necesidad
O Energia

m Serv. de Comunicaciones

| Otros

8.61%

9.55%

13.81%

Figura 3.1

Los datos histéricos que manejé para el desarrollo de este trabajo abarcan del 7
de abril de 1969 al 29 de octubre de 1984, estos datos fueron divididos en dos
archivos las primeras 2800 referencias equivalentes al periodo del 7 de Abril de
1969 al 5 de mayo de 1980 que forman los datos de prueba y el segundo archivo
comprendido del 10 de Abril de 1981 al 29 de octubre de 1984 que es el
conjunto de entrenamiento. La figura 3.2 presenta una grifica en la que se
aprecia como estdn divididos los archivos con los que se realizardan los
experimentos.
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Figura 3.2 Distribucién de los datos de prueba y entrenamiento.

3.1.1 Atributos

Los datos estan divididos en seis atributos que son:

Cuadro 3.1: Distribucién de los datos.

Nombre Atributo Valores posibles archivol [Valores posibles archivo2
PMV_12 entre -58.13 y 54.392 entre -58.213 y 82.527
PMV_50 entre -130.564 y 95.951  |entre -130.564 y 128.842
TRB_5 entre -66.38 y 29.94 entre -66.38 y 43.41
TRB_50 entre -218.16 y 26.05 entre -218.16 'y 36
Filter_5 entre -28.76 'y 79.2 entre -28.76 y 109.18
Filter_63 entre -20.91 y 199.7 entre -22.72 y 288.57

Cada atributo representa el promedio del precio de las acciones DJIA que cierran
en los 12 y 50 dias anteriores, el precio maximo de los ultimos 5 y 50 dias y por
ultimo el precio minimo de los 5 y 63 dias anteriores respectivamente como lo
muestra el cuadro 3.1.

3.1.2 Clases

Los datos anteriores se encuentran divididos en dos clases que apoyardn a la
decision de comprar o no dichas clases son: Yes y No
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3.1.3 Cantidad de instancias y distribucion de clases

Para realizar los experimentos se cont6 con dos archivos como se muestra en el
cuadro 3.2 el primero contendra los datos de entrenamiento con los que se
creardn los modelos que posteriormente serdn probados con los del segundo
archivo que contiene las instancias de pruebas cada uno de ellos consta de 2800
instancias, la distribucién gréfica de los datos se muestra en la figura 3.3 en la
que se observa la distribucion en cada uno de los archivos mencionados.

Cuadro 3.2: Distribucion de clases en cada archivo.

Clases Conjunto Conjunto de Total
Entrenamiento Prueba

Yes 1447 1471 2918

No 1353 1329 2682

Total 2800 2800 5600

1500 1~

1450 17
1400
1350

1300 7

1250 ¥

1 2

Figura 3.3: Distribucién grafica de los datos

3.2 Interpretacion de los resultados

En esta seccién mostraré la idea general de como se deben de interpretar cada
una de los cuadros y diagramas, en especial el caso de los drboles creados con
C4.5 cada hoja tiene asociados dos nimeros N y E, como lo indica la figura 3.4
Cabe destacar que si E es nulo, entonces, no se expresa en el arbol. N es la suma
de los casos fraccionarios que llegan a cada hoja y E es la suma de los casos que
pertenecen a una clase distinta de la correspondiente a la hoja, los falsos
positivos. Es decir, que de los N casos cubiertos por la hoja, E casos son
incorrectos. En los arboles podados, N es la cantidad de casos de entrenamiento
cubiertos por la hoja, y E es la cantidad de errores predichos si una cantidad N
de casos nuevos fuese clasificada por el arbol, segin la distribucién binomial.
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Prueba 1 del atributc X: clase B (N/E)
Prueba 2 del atributec X:
Pruska 1 del atrikbute ¥:
Prueba 1 del atributo E: clase & (M)
Prueba 2 del atributo Z: clase E (N/E)
Prusba 2 del atrikute ¥: clase A (M/E)

Figura 3.4: Esquema general de un arbol obtenido con C4.5

Para todas las pruebas se obtiene un cuadro de evaluacién de idéntico
formato: a partir de los datos de prueba. La cual indica en cada caso:

* Errores (porcentaje de error): los errores indican la cantidad de casos
clasificados erroneamente; mientras que el porcentaje de error es dicha
cantidad sobre la cantidad total de casos.

* Estimacion: es un estimador del éxito del arbol obtenido segin la
ecuacion 3.1.
correctos
£= 3.1
correctos + errores

Ademéds, para cada uno de los métodos se presenta la matriz de confusién
como la que se muestra en el cuadro 3.3. Donde se indica para cada clase, la
cantidad de casos que fueron clasificados correctamente y la cantidad de casos
que no fueron clasificados correctamente.

Cuadro 3.3: Matriz de confusion

Clases Bien Mal Probabilidad
clasificados | Clasificados |de efectividad

Yes
No

3.3 Pruebas C4.5

Escogi este algoritmo por ser el que representa el conocimiento de manera
simple a través de un arbol donde las ramas simulan el proceso humano para la
toma de decisiones.

Ademds de que nos proporcionan un alto grado de comprension del
conocimiento utilizado en la toma de decisiones a causa de que los modelos que
se generan estan basados en reglas de decisiones. Por otro lado tenemos que la
técnica resume los ejemplos de partida, permitiendo la clasificacion de nuevos
casos siempre y cuando no existan modificaciones sustanciales en las
condiciones bajo las cuales se generaron los ejemplos que sirvieron para su
construccion.
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Cabe mencionar que la técnica es una de las mds utilizadas en el 4rea por su
eficacia al generar modelos para predecir y ajustarse a cualquier tipo de datos
tanto continuos como discretos.

3.3.1 C4.5 utilizando validacion cruzada a 10 FOLDS

Arbol de decision

Las 24 reglas de decision que forman al arbol se muestran en la figura 3.5 las
cuales se pueden contar de manera sencilla ya que son equivalentes al niimero de
hojas que tiene dicho arbol y que a su vez son la parte donde concluyen las
decisiones, este modelo se construyé en (.13 segundos. También se puede
observar que en la regla: Si TRB_50<=-73.22 entonces Yes tienen 159
instancias mal clasificadas de un total de 691 que pertenecian a la clase lo que
da como resultado que no es efectiva por que lo se esperaria lograr es que todas
las reglas se clasificasen con un 100% de efectividad.

TRB_SO <= -73.22: yes (532.0/159.0)
TRE_50 > -73.22
| Filrer_63 <= 71.03
| TRB_50 <= -52.75
| | PMV_50 <= -9.868: no (329.0/154.0)
| | PMV_ S0 » -9.86B: yes (48.0/6.0)
|  TRB_SO > -52.75: no [1228.0/476.0)
Filter 63 > 71.03
| TRE_50 <= -3.14
| TRE_S <= -7.77
| TPMV_50 <= 56.731
| TPMV_12 <= -2.557: yes (109.0/30.0)
PMV_12 > -2.557
| TEMV_12 <= 12.427
| Filter: o w5 Fole
| | TRE_S <= -17.07: no (6.0]
| | TRE_S > -17.07: yes (26.0/11.0)
|  Filter 5 » 7.12: no (17.0/1.0)
| PMV_12 > 12.427: yes (7.0)
PMV_50 > 56.731: yes (15.0)
RE_S > -7.77
PMV_12 <= 16.321: yes (71.0/6.0)
PMV_12 > 16.321
| TFilter 63 <= 75.83: no (4.0)
| Filter 63 > 75.83
| | PMV_12 <= 20
| | | TRB_SO0 <= -25.41: no (2.0)
I
|

| | TRE_S50 > -25.41: yes (2.0)
| PMV_12 > 20: yes (5.0)

MV_50 <= 73.151
Filter 5 <= 21.77
| PMV_50 <= 25.281: yes (23.0/3.0)
PMV_S0 > 25.281
| Filter 63 <= 106: no (168.0/76.0)
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Figura 3.5: Reglas que forman el drbol de decisién (C4.5 10 Folds)
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Evaluacion de los resultados del arbol de decision

En el cuadro 3.4 se muestra la exactitud del modelo respecto al total de
instancias evaluadas donde la estimaciéon de los que fueron correctamente
clasificados se calcul6 con la férmula 3.1 mientras que el error fue obtenido de
restar del 100% que seria la mejor clasificacion del porcentaje de efectividad
quedando entonces que la estimacion es igual 60.39.29% con un error de
39.6071%.

Otra manera de visualizar los resultados es a través de la matriz de
confusién del cuadro 3.5 donde se puede ver los resultados de forma mas
detallada ya que se calculan las estimaciones de efectividad para cada clase
ocupando nuevamente la ecuacién 3.1 es decir, para la clase Yes se tienen 740
correctos de un total de 1471 aplicando la ecuacién se obtiene una efectividad
del 50.31%.

Cuadro 3.4: Evaluacion C4.5 sobre datos de prueba (10 folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1691 60.3929%
Incorrectos 1109 39.6071%
Cuadro 3.5: Matriz de confusién C4.5 (10 folds)
Clases Correctos Errores | Estimacion
Yes 740 731 0.5031
No 951 378 0.7156
Totales 1691 1109 0.603929

En este experimento se puede observar que el modelo construido clasifica de
mejor forma la clase NO que supera en gran nimero a la clase Yes, es decir que
cuando se quiera clasificar una nueva instancia hay mayor probabilidad de que la
clase NO sea correctamente clasificada que uno de la clase Yes.

El modelo construido no cubre las expectativas deseadas ya que para poder ser
eficiente las estimaciones de efectividad deben ser superiores al 90%
garantizando que la evaluacién de una nueva instancia serd correcta para poder
asi ocuparlo para la toma de decisiones.

3.3.2 C4.5 utilizando Split Sample al 66 %

Arbol de decisién

El arbol generado de este experimento se creo en 0.19 segundos. El cual es
idéntico al de la prueba de la seccién 3.3.1 como se puede ver en la figura 3.6.

Una de las reglas del arbol es la siguiente:

Si TRB_50 > -73.22

Y Filer_63 > 71.03

Y TRB_50 > -9.14

Y PMV_50 <= 73.151

Y Filter_5 > 21.77

Y Filter_5 > 45.44: clase Yes (12.0/1.0)
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Lo interesante de esta regla es que no se toman en cuenta los atributos PMB_12
y TRB_5 lo que quiere decir que no importa el valor que contenga en una
clasificacién cada vez que se cumplan con los pardmetros de los otros atributos.
Por otro lado la regla maneja diferentes condiciones para un solo atributo como
es el caso de Filter_5 esto se debe a la ruptura que hace el algoritmo con los
atributos continuos para aumentar la ganancia aunque se repiten los atributos las
condiciones que deben cubrir son consistentes.

TRE_S0 <= -73.22: yes (532.0/159.0)
TRE_S0 » -73.22
| Filver 63 <= 71.03
| TRE_SO <= -5Z.75
| | TBMV_S0 <= -3.868: no (329.0/154.0)
| | PMV_SO > -9.868: yes (46.0/6.0)
| TRE_SO > -52.75: no (1228.0/476.0)
Filter 63 » 71.03
| TRE_SO0 <= -9.14
TRB_ 5 <= -7.77
|  TPMV_SO0 <= 56.731
| TPMV_12 <= -2.557: yes (109.0/30.0)
FNV_12 > -2.557
| TRMV_12 <= 12.427
| | “Filter 5 <= 7.12
| | | TRE_S <= -17.07: no (6.0}
| | | TRE_S > -17.07: yes (26.0/11.0)
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Figura 3.6: Reglas que forman el 4rbol de decisién (split 66%)

Evaluacion de los resultados del arbol de decision

Los resultados que se obtuvieron del experimento se muestran en los cuadros
3.6 y 3.7 cada una de las estimaciones se calcul6 de la misma forma que como se
hizo en el experimento con validacién cruzada a 10 folds seccién 3.3.1.

Ahora bien el cuadro 3.6 muestra que el error de efectividad del modelo es
del 39.6071% el cudl es demasiado alto ya que el ideal seria del 0% 6 cuando
mucho del 10%. El segundo cuadro por su parte nos sefiala que la clase mejor
clasificada es No con un 71.56% lo cual se impuso sobre la de Yes con solo un
50.31% 1o cual es una pobre estimaciéon ya que al realizar las evaluaciones
pertenecientes a esta clase tendran un alto grado de incertidumbre.
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Cuadro 3.6: Evaluacion C4.5 sobre los datos de prueba (split 66%)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1691 60.3929%
Incorrectos 1109 39.6071%

Cuadro 3.7: Matriz de confusion C4.5 (split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 740 731 0.5031
No 951 378 0.7156

Totales 1691 1109 0.603929

Nuevamente el modelo como en el experimento anterior no cumple con las
espectativas deseadas ya que la cantidad de errores en la clasificacion es
demasiado alta en comparacién con el total de las instancias, una cantidad
posible seria que fueran menor de 280 instancias lo cual es solo el 10% de los

datos.

3.3.3 C4.5 utilizando conjunto de entrenamiento
(suplied test)

El 4arbol que se creo en este experimento es el mismo que el de las secciones

3.3.2y 3.3.1 en el que se puede observar la siguiente regla:

Si TRB_50 > -73.22

Y Filter_63 > 71.03

Y TRB_50 > -9.14

PMV_50 <=73.151

Filter_5 <=21.77

PMV_50 > 25.281

Filter_63 > 106
PMV_12>17.51

PMV_50 > 46.774

PMYV_50 > 58.699 : clase NO

Cuando se evalue una instancia que cumpla la regla anerior serd clasificada
como NO pero en la regla anterior se puede mostrar que no cuenta con los
pardmetros que nos dicen cuantas se clasificaron bien después de que se
construyé el modelo esto se debe a que no habia ninguna instancia que
cumpliera los valores establecidos pero la regla debid de crearse ya que existe la
posibilidad de que en alguna instancia las cumpla y como se dijo anteriormente

los arboles de decision deben cubrir todas las posibilidades.

Cuadro 3.8: Evaluacién C4.5 sobre los datos de prueba (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1691 60.3929%
Incorrectos 1109 39.6071%
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Cuadro 3.9: Matriz de confusién C4.5 (conjunto de entrenamiento)

Clases Correctos Errores Probabilidad
Yes 740 731 0.5031
No 951 378 0.7156

Totales 1691 1109 0.603929

Los resultados del experimento se muestran en los cuadros 3.8 y 3.9 donde cada
una de las estimaciones fue calculada en base a la ecuacién 3.1 de igual manera
se realiz6 en las secciones 3.3.2 y 3.3.1.

El experimento resulté desfavorable ya que se requiere obtener un porcentaje de
efectividad del modelo no menor de 90% y de igual forma en cada una de las
clases por separado.

3.3.4 Comparacion de Resultados obtenidos con C4.5

A continuacién comentaré los aspectos mds destacados de los estudios
realizados y las conclusiones que de ellos puedo derivar, asi como las diferencias
que se obtienen entre las distintas formas de probar un algoritmo.

Cuadro 3.10: Resultados obtenidos de los experimentos con C4.5

Instancias clasificadas | Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)
Validacién cruzada 10 60.3929 0.13
folds
Divisién 66% 60.3929 0.19
Suplied test 60.3929 0.24

Los resultados obtenidos de los 3 experimentos con C4.5 se muestran en el
cuadro 3.10 donde puede verse, que los tres modelos clasificaron la misma
cantidad de instancias correctamente; pero si tuviera que elegir por uno de estos
algoritmos tendria que tomar en cuenta otro parametro de evaluacidn, es por eso
que el cuadro contiene otra columna de interés en la construccion de modelos
que es el tiempo que puede ser de vital importancia cuando los datos se tienen en
un gran volumen ya que esto hard que el tiempo computacional se ve afectado de
manera proporcional.

Por otra parte lo que muestran los cuadros de confusion de las secciones 3.3.1,
3.3.2 y 3.3.3 es que hay una mayor probabilidad de clasificar un elemento de
clase No, ya que tiene una probabilidad de 71.56% mientras que la clase Yes
solo cuenta con el 50.31% de efectividad lo cual nos deja con un alto grado de
incertidumbre al querer probar un elemento de esta clase.

Para los tres experimentos se obtuvo una probabilidad de efectividad del modelo
de 60.39% lo cual no cumple con las expectativas ya que se pretende lograr que
sea mayor al 90%.
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3.4 Pruebas Naive Bayes

La principal caracteristica de este algoritmo es que la construccion de los
modelos se hace de forma rdpida igualando el rendimiento de otros algoritmos
como pueden ser los drboles de prediccidn; en este método cada uno de los
ejemplos puede aumentar o disminuir la estimacién de una hipétesis, ademds de
que sirve como estandar para la comparacion de otros algoritmos.

Por otra parte este método se utiliza cuando queremos clasificar una instancia
descrita por un conjunto de atributos sobre un grupo finito de clases que es
nuestro caso.

Por lo que mencione anteriormenete respecto de los arboles de prediccion los
resultados que se obtuvieron no son favorables, pero los ejemplos servirdn para
comprobar dicha hipétesis.

3.4.1 Naive Bayes utilizando validacion cruzada a 10
Folds

El tiempo que tomd la creacién del modelo fue de 0.03 segundos en el cuadro
3.11 se muestran la media y la desviacion tipica de cada uno de los atributos que
son los datos que se ocupan para tomar una decision sobre la clase a que
pertenece una instancia a través de la ecuacion 2.18, pero hay que recordar que
estos valores se calculan para cada clase, en nuestro caso son 2.

Cuadro 3.11: Pardmetros de distribucion (10 folds)

Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién

Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_12 -0.6734 16.1537 0.2343 15.4048
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_5 -9.3531 13.6009 -8.3418 12.8357
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_5 8.7916 13.520 8.5093 12.8094
Filter_63 48.6495 43.2878 45.0047 36.4078

Evaluacion de los resultados aplicando los paramtetros de distribuciéon

En el cuadro 3.12 se muestra la exactitud con la que cuenta el modelo una vez
que ha sido probado con los datos del segundo archivo de la misma manera de
como se hizo con los drboles de decision en la seccion 3.3 usando la ecuacién
3.1 para cada una de las estimaciones y restando estas del 100% para calcular el
error. Se puede observar que el modelo cuenta con un 55.2143% de efectividad
para conocer de forma mads detallada el comportamiento del modelo, pasemos al
cuadro 3.13 en el cual la matriz de confusién obtenida del modelo se puede
observar que la clase No ha sido mejor clasificada con un 63.58% de todas las
instancias pertenecientes a este grupo mientras, que la clasificacion de Yes fue
bastante desfavorable por no superar siquiera el 50%.
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Cuadro 3.12: Evaluacién Naive Bayes (10 folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1546 55.2143%
Incorrectos 1254 48.7857%

Cuadro 3.13: Matriz de confusién Naive Bayes (10 folds)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 701 770 0.4765
No 845 484 0.6358

Totales 1546 1254 0.552143

Los resultados que se obtuvieron de esta prueba fueron bastante desfavorables ya
que se obtuvo un porcentaje de apenas un 55.2143% de efectividad, aunque
esperaba que asi fueran ya que como anteriormente manifesté podian alcanzar el
rendimiento de los drboles de decisién y en las pruebas no se superaron los
requisitos para poderse considerar como un buen modelo.

3.4.2 Naive Bayes utilizando Split Sample 66 %

Lo primero que caracteriz6 a este experimento fue la velocidad con la que se
construy6 el modelo corroborando que una de las principales caracteristicas de
Naive Bayes es la velocidad ya que solo tardé 0.02 segundos.

Otra de las caracteristicas del modelo es que se obtuvieron los mismos valores
de distribucién que en la seccién 3.4.1 lo cual nos indicaba que se tendria la
misma efectividad del modelo como se puede ver en el cuadro 3.15 y la matriz
de confusion del cuadro 3.16

Cuadro 3.14: Pardmetros de distribucion (10 folds)

Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién

Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_12 -0.6734 16.1537 0.2343 15.4048
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_5 -9.3531 13.6009 -8.3418 12.8357
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_5 8.7916 13.520 8.5093 12.8094
Filter_63 48.6495 43.2878 45.0047 36.4078

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

Cuadro 3.15: Evaluacién Naive Bayes sobre los datos de prueba (split 66%)

Numero de instancias

Porcentaje error

Correctos

1546

55.2143%

Incorrectos

1254

48.7857%
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Cuadro 3.16: Matriz de confusién Naive Bayes (split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 701 770 0.4765
No 845 484 0.6358

Totales 1546 1254 0.552143

Como era de esperarse los resultados de este experimento no mejoraron toda vez
que la clasificacion de las clases solo logro obtener un 55.2143% de efectividad
y lo que se espera encontrar es que fuera mayor al 90%.

3.4.3 Naive Bayes utilizando conjunto de entrenamiento

Nuevamente en la construccion de este modelo se logra ver que el algoritmo es
bastante rapido siendo construido en 0.02 segundos; aunque esto no fue nada
alentador al observar que de igual forma los pardmetros de distribucién eran los
mismos (cuadro 3.17) trayendo consigo los mismos resultados en cuanto a
efectividad en la clasificaciéon como se puede observar en los cuadros 3.18 y

3.19.
Cuadro 3.17: Parametros de distribucion (10 folds)
Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién
Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_12 -0.6734 16.1537 0.2343 15.4048
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_5 -9.3531 13.6009 -8.3418 12.8357
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_5 8.7916 13.520 8.5093 12.8094
Filter_63 48.6495 43,2878 45.0047 36.4078

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

Los resultados que aparecen en los cuadros 3.18 y 3.19 son los mismos que en
las secciones 3.4.2 y 3.4.1 esto se debe a que los parametros de distribucion son

los mismos.

Cuadro 3.18: Evaluacién Naive Bayes (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias

Porcentaje error

Correctos

1546

55.2143%

Incorrectos

1254

48.7857%

Cuadro 3.19: Matriz de confusion Naive Bayes (conjunto de entrenamiento)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 701 770 0.4765
No 845 484 0.6358

Totales 1546 1254 0.552143
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3.4.4 Comparacion de Resultados Naive Bayes

En esta seccion comentaré las caracteristicas mds relevantes al construir los
modelos con Naive Bayes.

En primer lugar como se puede observar en el cuadro 3.20 el algoritmo es
bastante rdpido para la construccién de los modelos con el inconveniente de que
los resultados que se obtienen de el son ineficientes para este caso.

Otra de las caracteristicas de los experimentos es que no importo el tipo de
validacion que se ocupd siempre que se obtuvieran los mismos resultados, esto
se debe a que se toman en cuenta todos los valores para que el modelo pueda
calcularse de una forma mds correcta los pardmetros de distribucion que son los
que nos indicardn a que clase pertenece cada una de las instancias.

Cuadro 3.20: Resultados obtenidos de los experimentos con C4.5

Instancias clasificadas
correctamente (%)

Tiempo para construir
el modelo (s)

Validacion cruzada 10 55.2143 0.03
folds

Divisién 66% 55.2143 0.02

Suplied test 55.2143 0.02

Toda vez que los tres experimentos clasificaron con el mismo niimero de
instancias, si se quisiera obtener la mejor forma de de evaluacién se tendria que
descartar al de validacién cruzada a 10 folds ya que fue el que mds tardo en
comparacion con las otras dos pruebas.

3.5 Pruebas con Bagging

La idea de ocupar multiclasificadores surgié al observar que los
resultados obtenidos en las secciones 3.3 y 3.4 no eran los esperados ya que no
superaron el 90% de efectividad y suponiendo que el problema era la forma en
que se encontraban los datos por lo que aprovechando que el método bagging
genera distintos conjuntos de entrenamiento del original, ademds estos métodos
mejoran la precisiéon de las predicciones ya que se construyen varios modelos
obteniendo la clasificacion de mayoria de votos.

Para estos experimentos ocupé como algoritmo base al C4.5 que fue el que
mejor resultados me proporcioné en los experimentos anteriores con 20
iteraciones, es decir se generaran 20 modelos diferentes.
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3.5.1 Bagging utilizando validacion cruzada a 10 Folds
El modelo construido con este método se generd en 2.64 segundos.
Evaluacion de los resultados

En el cuadro 3.21 se muestra la exactitud del modelo respecto al total de
instancias evaluadas con un porcentaje de 67.6429% y un errror del 32.3571%
estos resultados fueron obtenidos de aplicar la formula 3.1 de igual forma que
como se ha hecho con los demds experimentos. Para tener una mejor idea del
comportamiento del modelo en la matriz de confusion (cuadro 3.22) se presenta
la cantidad de instancias que fueron clasificadas correctamente asi como los
errores de dicha clasificacidn para cada una de las clases y su probabilidad de
clasificar correctamente una nueva instancia.

Cuadro 3.21: Evaluacién bagging sobre los datos de prueba (10folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1894 67.6429%
Incorrectos 906 32.3571%
Cuadro 3.22: Matriz de confusién Bagging (10folds)
Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 1000 471 0.6798
No 894 435 0.6726
Totales 1894 906 0.676429

En los resultados de este experimento se visualiza que las clases se clasificaron
en la misma cantidad con un 67% pero esto no fue suficiente para decir que el
modelo es bueno ya que como he mencionado anteriormente se requiere de un
90% o mas de efectividad.

3.5.2 Bagging utilizando Split Sample 66 %

Este experimento nos proporciond 20 drboles diferentes que son los que se
ocupardn para la evaluacion de las nuevas instancias contenidas en archivo 2 el
tiempo en que se construyo fue de 2.59 segundos.

Evaluacion de los resultados

Los resultados que se obtuvieron del experimento se muestran en los cuadros
3.23 y 3.24 cada de las estimaciones fue calculada como se ha venido haciendo
en los experimentos anteriores ocupando la ecuacién 3.1.

El cuadro 3.3 nos muestra que el modelo cuenta con un error demasiado grande
del 32.3571% tomando en cuenta que para ser eficiente este debe de ser no
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mayor al 10%. Por otra parte el cuadro 3.24 es la matriz de confusion en el que
se observa que las dos clases fueron igualmente clasificadas con tan solo una
diferencia de 0.0072% lo cual es minimo en comparacién del total de los datos
aunque esta clasificacién no haya podido ser la deseada al contar con tan solo un
67% de efectividad.

Cuadro 3.23: Evaluacién Bagging sobre los datos de prueba (split 66%)
Numero de instancias| Porcentaje error

Correctos

1894

67.6429%

Incorrectos

906

32.3571%

Cuadro 3.24: Matriz de confusién Bagging (split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 1000 471 0.6798
No 894 435 0.6726

Totales 1894 906 0.676429

Los resultados obtenidos de este experimento no cumplieron con los requisitos
para poder considerar el modelo como bueno ya que solo obtuvo un 67.6429%
de efectividad cuando el que se busca debe ser 90% o mas.

3.5.3 Bagging utilizando conjunto de entrenamiento

La construccién de este modelo dur6 2.58 segundos los resultados se pueden ver
en los cuadros 3.25 y 3.26 que son los mismos que en las secciones 3.5.2 y 3.5.1
ya que los arboles con los que se formd el modelo son los mismos. Por lo que se
puede concluir que nuevamente en esta prueba no se pudo encontrar el resultado
deseado de una clasificacién efectiva superior del 90%.

Cuadro 3.25: Evaluacién Bagging sobre los datos de prueba (conjunto de entrenamiento)
Numero de instancias| Porcentaje error

Correctos

1894

67.6429%

Incorrectos

906

32.3571%

Cuadro 3.26: Matriz de confusiéon Bagging (conjunto de entrenamiento)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 1000 471 0.6798
No 894 435 0.6726

Totales 2146 906 0.676429
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3.5.4 Comparacion de Resultados Bagging

En este apartado comentaré los aspectos més relevantes de los experimentos
realizados con el algoritmo Bagging destacando las diferencias de cada uno para
poder seleccionar aquel que mejor se adapto a los resultados.

Los resultados de cada experimento se presentan en el cuadro 3.27 en el que se
muestra la estimacion de instancias correctamente clasificadas y el tiempo que se
tardo en construir cada modelo en base al tipo de validacién que se ocupd.

Cuadro 3.27: Resultados obtenidos de los experimentos con Bagging

Instancias clasificadas | Tiempo para construir
correctamente (%) el modelo (s)
Validacién cruzada 10 67.6429 2.64
folds
Divisién 66% 67.6429 2.59
Suplied test 67.6429 2.58

Lo primero que cabe resaltar de estos algoritmos es que las tres pruebas
produjeron el mismo porcentaje de efectividad que no fue el buscado la
diferencia de estos estd en el tiempo que tardaron en la construccién del modelo
aunque la diferencia no fue muy grande dado la cantidad de datos pero si esta
aumentara considerablemente el tiempo igual lo haria por lo que se puede tomar
la decision del que mejor se adapto fue el de suplied test con solo 2.58 segundos.

Por dltimo y basado en que ninglin experimento pudo superar el 90% de
efectividad se puede decir que este algoritmo no es bueno para la realizacién de
predicciones.

3.6 Pruebas con RandomCommittee

Al observar que cuando se ocupé el método bagging para la construcciéon de los
modelos hubo una considerable mejora en los resultados en comparacion a los de
la seccion 3.4 y 3.3 se decidi6 ocupar otro multiclasificador que construyera pero
con una diferente forma de manejar los datos de ahi que se decidié ocupar este
algoritmo.Dado que este algoritmo funciona con algoritmos que manejen
aleatoreidad se ocupé el que la herramienta weka maneja por default que es el
Randomtree el cudl crea un drbol considerando un nuimero aleatorio de
caracterizticas para cada nodo.
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3.6.1 RandomCommittee utilizando validacion cruzada
a 10 Folds

Evaluacion de los resultados con el arbol generado

El modelo se construyé en 2.66 segundos. Los resultados del experimento se
muestran en el cuadro 3.28 en la que se puede ver que se tuvo un buen
rendimiento en cuanto a la clasificacién ya que el modelo construido tuvo una
efectividad del 85.9643%, clasificando de mejor manera la clase Yes como se
puede ver en la matriz de confusién del cuadro 3.29 con una efectividad del
90.55% que cumplié con lo que se estaba buscando a diferencia de la clase No
que solo logré alcanzar un 80.89%.

Cada una de las estimaciones de efectividad se realizé en base a la ecuacion
3.1 en base al total de instancias o las que pertenecen a una clase segin requeri.

Cuadro 3.28: Evaluacién RandomCommittee (10 folds)

Numero de instancias| Porcentaje error
Correctos 2407 85.9643%

Incorrectos 393 14.0357%

Cuadro 3.29: Matriz de confusion RandomCommittee (10 folds)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 1332 139 0.9055
No 1075 254 0.8089

Totales 2407 393 0.859643

Los resultados de este experimento fueron consoladores ya que se pudo obtener
la efectividad que se requeria aunque solo para una de las clases; la estimacion
de efectividad del experimento fue de 85.9643% nada despreciable pero no
cumpliendo atin con lo que se espera llegar a obtener que es el una superior al
90%

3.6.2 RandomCommittee utilizando split sample 66 %

Evaluacion de los resultados con el arbol generado

El modelo resultante en este experimento tardd en construirse 1.33 segundos.
En el cuadro 3.30 se puede observar la estimacion de instancias correctamente
clasificadas por el modelo creado con un total de 2407 de las 2800 que se
utilizaron para probarlo y que aplicando la ecuacién 3.1 nos da un porcentaje de
85.9643%.
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Otra forma de ver los resultados es con la matriz de confusién del cuadro
3.31 donde se puede observar que la clase No se clasifico en un 80.89%
cubriendo un total de 1075 instancias correctamente clasificadas que fue
superado por la clase Yes que logr6 obtener un 90.55% del total de las instancias
pertenecientes a esta clase.

Cuadro 3.30: Evaluacién RandomCommittee sobre los datos de prueba (split 66%)
Numero de instancias| Porcentaje error

Correctos 2407 85.9643%
Incorrectos 393 14.0357%
Cuadro 3.31: Matriz de confusién RandomCommittee (split 66%)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 1332 139 0.9055
No 1075 254 0.8089

Totales 2407 393 0.859646

3.6.3 RandomCommittee utilizando conjunto de
entrenamiento

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

Los resultados que se obtuvieron una vez que se prob6 el modelo con los
archivos de prueba encontrados en el archivo 2 se muestran en el cuadro 3.32 en
el que se observa que el error del modelo es del 14.0357% con 393 instancias
mal clasificadas.

El cuadro 3.33 es la matriz de confusidon donde se aprecia que la clase Yes se

logro clasificar de mejor forma que la clase No con un 90.55% y 80.89%
respectivamente.

Cuadro 3.32: Evaluacién RandomCommittee (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias| Porcentaje error
Correctos 2407 85.9643%

Incorrectos 393 14.0357%

Cuadro 3.33: Matriz de confusion RandomCommittee (conjunto de entrenamiento)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 1332 139 0.9055
No 1075 254 0.8089

Totales 2407 393 0.859643
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El modelo no cumplié con los requerimientos necesarios para poder
catalogarlo como bueno ya que se desea que el error sea menor del 10% y fue de
14.0357%, algo relevante de este modelo es que si se deseard clasificar una
nueva instancia perteneciente a la clase Yes tendriamos un alto grado de
seguridad de tomar una buena decision.

3.6.4 Comparacion de Resultados RandomCommittee

En el cuadro 3.34 se muestran los resultados obtenidos de este experimento
donde se puede observar que los tres algoritmos tuvieron la misma cantidad de
instancias evaluadas correctamente por eso se toma en cuenta el tiempo para
poder decir que el mejor fue el obtenido con suplied test con 1.16 segundos el
que se puede descartar dado su tiempo de construccion es el de 10 folds.

Cuadro 3.34: Resultados obtenidos de los experimentos con RandomCommittee

Instancias clasificadas Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)
Validacién cruzada 10 85.9643 2.66
folds
Divisién 66% 85.9643 1.33
Suplied test 85.9643 1.16

La probabilidad de efectividad de este modelo es del 85.9643% el cual es un
muy buen resultado por su cercania con el que se quiere llegar a tener faltindole
menos del 5%.

3.7 Seleccion de atributos

Al observar el comportamiento de los datos con los experimentos realizados en
las secciones 3.3 y 3.4 en comparacion de los de las secciones 3.5 y 3.6 se pudo
observar que los segundos arrojaron mejores resultados dado que la seleccion de
los datos que ocupan los algoritmos Bagging y RandomCommittee se
seleccionan aleatoriamente generando nuevos conjuntos a partir del principal, de
ahi que pensé que podria haber atributos que aportaban méas a los modelos que
otros y apoyados en la herramienta weka que nos ofrece un apartado para
distinguir aquellos que son mas relevantes procedi hacer una seleccion.

Para este caso se ocuparon el evaluador CfsSubsetEval y el método de bisqueda
RandomSearch obteniendo que los atributos més importantes eran: PMV_50,
TRB_50 y Filter_63 que son el promedio del precio de cierre de las acciones en
los 50 dias anteriores, el promedio maximo de los ultimos 50 dias y el precio
minimo de los 63 dias anteriores respectivamente.
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Para los experimentos que se presentardn en las secciones 3.8, 3.9, 3.10 y 3.11 se

ocuparon los mismos algoritmos bajo los mismos términos como se hizo en los
apartados 3.3, 3.4, 3.5y 3.6.

3.8 Pruebas C4.5 con seleccion de atributos

3.8.1 C4.5 utilizando validacion cruzada a 10 Folds

El modelo se construy6 en un tiempo de 0.14 segundos el cual esta formado
por 8 reglas que se muestran el la figura 3.7 donde se puede ver que si se quiere

clasificar una instancia en el que su atributo TRB_50 es menor o igual a -73.22
serd clasificada como Yes.

Por otro lado es posible comprender mejor estas reglas cuando tenemos el
arbol (figura 3.8) en la que se puede ver de forma mads clara las 8 reglas ya que
cada una concluye en las hojas para poder evaluar este modelo no hay mas que

en base a los atributos de una nueva instancia seguir el camino segin las
cantidades que tengamos.

TRE_50 <= -73.22: yes (532.0/159.0)

TRE_50 = -73.22

Filter 63 <= 71.03

| TRE &0 <= -52.7&

| | PMV_ &0 <= -9.868: no (329.0/154.0)

| | PMY_ 50 » -9.868: yes (48.0/6.0)

| TRE_50 > -52.75: no (1228.0/476.0)
Filter 63 > 71.03

| TRE &0 <= -2.14: yes (264.0/75.0)

| TRE_ &0 > -9.14

| | PMV_ 50 <= 73.151

|| | PMY_50 <= 26.496: yes (29.0/6.0)
| 1 | EMY_50 > 26.496: no (334.0/158.0)
| | PMY 50 » 73.151: wes (36.0/4.0)

Figura 3.7: Reglas que forman el drbol de decisién (C4.5 10 Folds)

<=-73.22 =-73.22

<==71.03 =71.03

>

<= 5275 >.52 75\ /<: 914 5914
122804760 yes 2540750
/<: -9.868 >-9 868\ <= 73151 >73 151\
womtsn] ool ET
/<: 26.496 > 26 496\
yes 29000 no 1580
Figura 3.8: Arbol generado de la Reglas de la figura 3.7 (C4.5 10 Folds)
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Evaluacion de los resultados del arbol de decision

Los resultados obtenidos al evaluar las 2800 instancias de prueba se
muestran en forma general en el cuadro 3.35 en la que se observa que el modelo
tiene una estimacion de efectividad del 57.8571% el cual se calcul6 en base a la
ecuaciéon 3.1 y un error del 42.1429% calculado del restar del 100% de
efectividad ideal requerido la estimacion de efectividad.

De forma mds detallada se presentan los resultado en la matriz de confusién
del cuadro 3.36 en la que se puede ver que clase No pudo clasificar en un
70.43% de 1329 instancias pertenecientes superando en gran nimero a la clase
Yes con solo un 46.49% clasificando 684 instancias de 1471 que habfa.

Cuadro 3.35: Evaluacién C4.5 con seleccion de atributos sobre los datos de prueba (10 folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1620 57.8571%
Incorrectos 1180 42.1429%
Cuadro 3.36: Matriz de confusion C4.5 con seleccion de atributos (10 folds)
Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 684 787 0.4649
No 936 393 0.7043
Totales 1620 1180 0.578571

Los resultados presentados en este experimento no superaron las espectativas
previstas ya que el error de clasificacion fue del 42.1429% que es demasiado alto
en comparacion al deseado que debe ser menor del 10% ademads de que no nos
proporciona ninguna garantia cuando se trata de un nuevo elemento
perteneciente a la yes.

3.8.2 C4.5 utilizando Split Sample al 66 %

En este experimento el modelo se construyé en 0.06 segundos del cudl se
obtuvieron 8 reglas que se muestran en la figura 3.10 donde se puede observar
que el arbol tendra 14 ramas donde cada una serd una de las comparaciones que
sigue cada una de las reglas. Una forma de comprender esto es viendo el drbol
de forma grifica como se presenta en la figura 3.9 en la que los nodos
representan el atributo que serd evaluado las ramas serdn las condiciones que se
deben cumplir para seguir ese camino y por ultimo las hojas nos dardn la
solucion sobre a que clase pertenece una instancia una vez evaluada.
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<= 26496
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Figura 3.9: Arbol generado de la Reglas de la figura 3.7 (C4.5 split 66%)

TRE_ 50 <= -73.22:
TRE_50 > -73.22

|  Filter &% <= 71.03

I | TRE_50 <= -52.75
T |  PMV_S50 <= -9.368:
o | PMV 50 > -9.868:
I | TRE_50 » -52.75:
|  Filter &3 = 71.03
I

I

I

I

I

I

|
| TRE_50 > -9.14

| | PMV_50 <= 73.151

| | | PMV_50 <= 26.496:
| | | PMYW_50 > Z26.496:
|

| PMV_S0 > 73.151:

<=-8.14

o o

ves (532.0/159.0)

>-9.14

<= 73151 = 73151

~
ves 3804 0]

> 26.496
.

no [322.05154.0)
wes (453.0/6.0)
no (1225.0/476.0)

TRE_50 <= -9.14: yes (264.0/75.0)
ves (29.0/6.0)

no (334.04158.0)
ves [(36.054.0)0

Figura 3.10: Reglas que forman el drbol de decision (C4.5 split 66%)

Evaluacion de los resultados del arbol de decision

En los cuadros 3.37 y 3.38 se muestran los resultados de coémo se clasificaron en
general los datos y como se comportaron respecto a cada una de las clases, en el
primer cuadro se tiene que el modelo clasificé de forma correcta 1620 de los
2800 datos que se probaron es decir solo un 57.8571%, mientras que en el
segundo cuadro se presenta la matriz de confusion que nos dice que la clase que
peor se clasificé es la de Yes con un 46.49% que fue superado por la clase No
con 936 instancias de las 1329 que hay en total cada uno de estos resultados se

obtuvo aplicando la ecuacion 3.1.

Cuadro 3.37: Evaluacién C4.5 con seleccién de atributos sobre los datos de prueba (split 66%)

Numero de instancias

Porcentaje error

Correctos 1620 57.8571%
Incorrectos 1180 42.1429%
Cuadro 3.38: Matriz de confusién C4.5 con seleccion de atributos (split 66%)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 684 787 0.4649
No 936 393 0.7043

Totales 1620 1180 0.578571
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Este modelo no pudo superar los requisitos de tener un error menor al 10%

en cada una de las clases por lo que no se puede considerar el modelo como
bueno.

3.8.3 C4.5 utilizando conjunto de entrenamiento

El arbol que se obtuvo de aplicar el algoritmo se muestra en la figura 3.11 el cual
tard6 0.16 segundos en crearse y donde se puede ver que cuenta con 8 hojas o
posibles formas de clasificar una instancia tomando como referencia cada una de
las ramas otra forma de apreciarlo es a través de las reglas de la figura 3.12 que
es otra representacion del arbol no gréfica.

«=-7322 >-7322

==7103 =7103.

==-52.75 =-52

2.75 =01
o128 000) s tasd0750)

4 =-0.14

womwnl  wusono) s wsono
/<: 26496 =26, 496\
Figura 3.11: Arbol generado de la Reglas de la figura 3.7 (C4.5 con suplied test)

TRE_50 <= -73.22: ¥es (532.0/159.0)
TRE_ G0 > —73.22

I Filter_63 <= 71.03

I I TRE_50 <= -52.75

| | | PMY 50 <= -9.868: no (329.0/154.0)

I I I PMV_50 > -9.868: yes (48.0/6.0)

I l TRE_50 » -52.75: no (1228.0/476.0)

| Filter 63 > 71.03

I | TRE_50 <= -9.14: wes (264.0/75.0)

I TRE_50 > -9.14

| | PMY 50 <= 73.151

I I I FMV_50 <= 2Z6.496: yes (29.0/6.0)
I I I PMV_50 > 26.496: no (3534.0/158.0)
|

|
|
|
|
| PMV_50 > T73.151: wes (36.0/4.0]

I
Figura 3.10: Reglas que forman el arbol de decisién (C4.5 con suplied test)

Los resultados proyectados del modelo al probarse con los datos de prueba se
muestran en el cuadro 3.39 que muestra que el porcentaje de efectividad es de
57.8571% que esta por de bajo del que se requiere. Por otra parte en la matriz de
confusién presentada en el cuadro 3.40 se visualiza que la clase que mejor se
clasific6 fue la de No con un 70.43% mientras que la clase Yes obtuvo un
46.49% es decir no clasificé bien ni siquiera la mitad de los datos que se
ocuparon para probarlo, de ahi que se pueda decir que el algoritmo bajo estos
términos no se adapt6 de forma adecuada.
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Cuadro 3.39: Evaluacién C4.5 con seleccion de atributos (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias| Porcentaje error
1620 57.8571%
1180 42.1429%

Correctos
Incorrectos

Cuadro 3.40: Matriz de confusién C4.5 con seleccién de atributos (conjunto de entrenamiento)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 684 787 0.4649
No 936 393 0.7043

Totales 1620 1180 0.578571

3.8.4 Comparacion de Resultados obtenidos con C4.5

En el siguiente apartado dare una explicacion de los resultados obtenidos en los
experimentos de las secciones 3.8.3, 3.8.2 y 3.8.1.

En el cuadro 3.41 se presenta una comparativa de los modelos lo primero que se
observa es que los tres modelos clasificaron correctamente el mismo nimero de
instancias, entonces para poder decidir cual de ellos se ajusto de mejor forma a
los datos se ocupard el pardmetro del tiempo de construccién que es de vital
importancia ya que si se llegra aumentar considerablemente el numero de
instancias para la construcciéon de dicho modelo el tiempo lo haria
proporcionalmente, de ahi que se puede decir que quien lo hizo fue el de divisién
del 66% ya que lo logré hacer en 0.06 segundos.

Cuadro 3.41: Resultados obtenidos de los experimentos con C4.5

Instancias clasificadas Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)
Validacién cruzada 10 57.8571 0.14
folds
Divisién 66% 57.8571 0.06
Suplied test 57.8571 0.16

Dado que los tres modelos creados obtuvieron el mismo porcentaje de
efectividad y este fue de 57.8571% no superando los requisitos para poder tener
un alto grado de confianza en cuanto a la clasificacion de nuevas instancias se
tiene que decir que el algoritmo no se adapté con los datos.
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3.9 Pruebas Naive Bayes con seleccion de atributos

3.9.1 Naive Bayes utilizando validacion cruzada a 10

Folds

El tiempo que tomd la creacién del modelo fue de 0.03 segundos en el cuadro
3.42 se muestran la media y la desviacion tipica de cada uno de los atributos que
son los datos que se ocupan para tomar una decisiéon sobre la clase a que
pertenece una instancia a través de la ecuacion 2.18, pero hay que recordar que
estos valores se calculan para cada clase, en nuestro caso son 2.

Cuadro 3.42: Pardmetros de distribucion Naive Bayes (10 folds)

Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién

Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_63 48.6495 43.2878 45.0047 36.4078

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

En el cuadro 3.43 se muestra la exactitud con la que cuenta el modelo una
vez que ha sido probado con los datos del segundo archivo de la misma manera
de como se ha realizado en los apartados anteriores usando la ecuacién 3.1 para
cada una de las estimaciones y restando estas del 100% para calcular el error. Se
puede observar que el modelo cuenta con un 55.6071% de efectividad para
conocer de forma mds detallada el comportamiento del modelo, pasemos al
cuadro 3.44 en el cual la matriz de confusién obtenida del modelo se puede
observar que la clase No ha sido mejor clasificada con un 65.09% de todas las
instancias pertenecientes a este grupo, mientras que la clasificacion de Yes fue
bastante desfavorable por no superar siquiera el 50%.

Cuadro 3.43: Evaluacion Naive Bayes con seleccion de atributos (10 folds)

Numero de instancias| Porcentaje error
1557 55.6071%
1243 44.3929%

Correctos
Incorrectos

Cuadro 3.44: Matriz de confusion Naive Bayes con seleccion de atributos (10 folds)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 692 779 0.4704
No 865 464 0.6509

Totales 1557 1243 0.556071
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Los resultados que se obtuvieron de esta prueba no fueron favorables ya que se
obtuvo un porcentaje de apenas un 55.6071% de efectividad, aunque este
resultado esperaba que asi fuera ya que este algoritmo alcanza el rendimiento de
los arboles de decisién y en las pruebas de este tipo no se superaron los
requisitos para poderse considerar como un buen modelo.

3.9.2 Naive Bayes utilizando split sample al 66 %

El modelo resultante de este experimento se creo en solo (.02 reafirmando que
este algoritmo es caracterizado por la velocidad aunque desafortunadamente los
resultados que més me interesan no fueron los que se requerian, primero
mostraré en el cuadro 3.45 los parametros de distribucion con los que se calcula
si una nueva instancia pertenece a una clase u otra.

Cuadro 3.45: Parametros de distribucién Naive Bayes (10 folds)

Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién

Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_63 48.6495 43.2878 45.0047 36.4078

Ahora bien en los cuadros 3.46 y 3.47 se presenta como clasificé el modelo con
los datos de el cuadro 3.45, obteniendo un 55.671% de efectividad y un error del
44.3929% en cuanto a cada una de las clases la que mejor se clasifico fue la de
No con 865 instancias que hacen un 65.09% del total que habia en este grupo en
comparacion de la clase Yes con un 47.04%.

Cuadro 3.46: Evaluacién Naive Bayes con seleccion de atributos (split 66%)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1557 55.6071%
Incorrectos 1243 44.3929%

Cuadro 3.47: Matriz de confusion Naive Bayes con seleccion de atributos (split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 692 779 0.4704
No 865 464 0.6509

Totales 1557 1243 0.556071

3.9.3 Naive Bayes utilizando conjunto de entrenamiento

El tiempo estimado de construcciéon del modelo fue de 0.03 segundos con los
pardmetros de distribucion del cuadro 3.48 que nos ayudaran a la clasificacion
de las nuevas instancias ocupandolos en la ecuacion 2.18.
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Cuadro 3.48: Parametros de distribucién Naive Bayes (10 folds)

Media (Yes) Desviacién Media (No) Desviacién

Tipica (Yes) Tipica (No)
PMV_50 -3.1634 37.455 1.0424 29.7532
TRB_50 -46.4967 42.1706 -35.1276 32.8494
Filter_63 48.6495 43.2878 45.0047 36.4078

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

Los resultados que se muestran en los cuadros 3.49 y 3.50 fueron calculados
con la ecuacién 3.1, donde se puede observar que el rendimiento de este
algoritmo es del 55.6071% con un total de 1557 instancias clasificadas de las
2800 existentes. El otro cuadro es la matriz de confusién donde se realizan los
mismos célculos que con el cuadro anterior pero para cada clase.

Cuadro 3.49: Evaluacién Naive Bayes con seleccion de atributos (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1557 55.6071%
Incorrectos 1243 44.3929%

Cuadro 3.50: Matriz de confusién Naive Bayes con seleccidn de atributos (conjunto de

entrenamiento)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 692 779 0.4704
No 865 464 0.6509

Totales 1557 1243 0.556071

Los resultados obtenidos de este experimento nos dan a entender que no se
puede tener garantia al clasificar nuevas instancias con el modelo generado ya
que para clasificar la clase Yes y No solo se tiene una efectividad de 47.04% y
65.09% cuando deberian de ser mayor de 90%.

3.9.4 Comparacion de Resultados Naive Bayes

Una de las caracteristicas mas relevantes de los experimentos realizados en las
secciones 3.9.3, 3.9.2 y 3.9.1 es el tiempo que tardaron en la creacién de los
modelos demostrando que en cuestion de velocidad son los mejores. En el
cuadro 3.51 se muestran las estimaciones de efectividad de cada uno donde se
observa que la de los tres es igual esto se debe a que los pardmetros de
distribucién son iguales. Aun asi se puede decir que el que tuvo una mejor
solucion fue con divisién del 66% ya que construyd el mismo modelo en 0.02
segundos en comparacién de los otros dos que lo hicieron en 0.03 segundos.
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Cuadro 3.51: Resultados obtenidos de los experimentos con C4.5

Instancias clasificadas Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)
Validacién cruzada 10 55.6071 0.03
folds
Divisién 66% 55.6071 0.02
Suplied test 55.6071 0.03

Al observar que ninguno de los experimentos realizados con esta prueba no
lograron clasificar correctamente al menos en un 90% se puede descartar este
modelo para la clasificar con este tipo de datos.

3.10 Pruebas Bagging con seleccion de atributos

Los experimentos que se realizaron con este algoritmo se hicieron bajo las
mismas condiciones que en el apartado 3.5, es decir utilizando como algoritmo
base el C4.5 con 20 iteraciones pero esta vez solo con tres atributos.

3.10.1 Bagging utilizando validacion cruzada a 10 Folds

El tiempo en que se construy6 el modelo fue de 1.64 segundos. En el cuadro

3.52 se muestra el rendimiento que tuvo el experimento notando que la
efectividad fue de 44.5357% que fue calculado con la ecuacién 3.1 mientras que
el de los incorrectos se obtuvo de restar del 100% la efectividad obtenida siendo
esta de 35.4643%.
Por su parte el cuadro 3.53 es la matriz de confusion obtenida después de probar
el modelo con los datos de prueba donde se puede observar que las dos clases se
clasificaron de igual forma ya que mientras la clase Yes tuvo una efectividad de
65.6% la clase No obtuvo un 63.2%.

Cuadro 3.52: Evaluacién Bagging con seleccion de atributos sobre los datos de prueba (10 folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1807 64.5357%
Incorrectos 993 35.4643%

Cuadro 3.53: Matriz de confusién Bagging con seleccién de atributos (10 folds)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 966 505 0.657
No 841 488 0.633

Totales 1807 993 0.645357
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Los resultados que se obtuvieron de esta prueba no cumplieron las
expectativas de que pudieran alcanzar el 100% de efectividad en general es decir
que las dos clases tuvieran una estimacion de exactitud mayor del 90%.

3.10.2 Bagging utilizando split sample del 66 %

El modelo que se produjo de este experimento esta formado por 20 arboles y su
tiempo de construccion fue de 1.56 segundos.

Evaluacion de los resultados con el arbol generado

La estimacion de efectividad del modelo fue de 64.5357% como se puede
apreciar en el cuadro 3.54 con un error de 35.4643% que es demasiado alto
como para poder considerarlo como bueno ya que el ideal seria de 0%.

En el cuadro se presenta la matriz de confusion que se calculd de igual forma
como se ha venido haciendo en los apartados anteriores y se puede observar que
la clase que mejor fue clasificada fue la de Yes con 966 instancias mientras que
la clase No solo lo logré con 841 es nos dice que si se deseara probar una nueva
instancia tendriamos una probabilidad de que la decision sea correcta si clasifica
como Yes.

Cuadro 3.54: Evaluacién Bagging con seleccion de atributos (split 66%)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1807 64.5357%
Incorrectos 993 35.4643%

Cuadro 3.55: Matriz de confusién Bagging con seleccion de atributos (split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 966 505 0.657
No 841 488 0.633
Totales 1807 993 0.645357

3.10.3 Bagging utilizando conjunto de entrenamiento

Evaluacion de los resultados de las proporciones de clases

Este modelo se construy6 en 1.31 segundos y se tuvo una baja efectividad de
exactitud en cuanto la clasificacién con solo un 64.5357% de efectividad como
lo muestra el cuadro 3.56, pero una forma un poco mds detallada de saber como
se comportd es viendo la matriz de confusién que se muestra en el cuadro 3.57
ya que se presenta la efectividad que tuvo cada una de las clases como es en el
caso de la de Yes cuya estimacion de exactitud fue de 65.7% y un error de
63.3%.

Cuadro 3.56: Evaluacién Bagging con seleccion de atributos (conjunto de entrenamiento)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 1807 64.5357%
Incorrectos 993 35.4643%
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Cuadro 3.57: Matriz de confusién Bagging con seleccién de atributos (conjunto de

entrenamiento)
Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 966 505 0.657
No 841 488 0.633
Totales 1807 993 0.645357

Los resultados que se obtuvieron de este experimento no fueron los buscados
para poder cataloga al modelo como bueno dado que su porcentaje de exactitud
fue bajo (64.5357%) cuando el que se desea obtener es mayor al 901%.

3.10.4 Comparacion de Resultados Bagging

En este apartado se comentaran los resultados obtenidos de los experimentos de
las secciones 3.10.3, 3.10.2 y 3.10.1 los cuales se han puesto en el cuadro 3.58
en la que se puede observar que los tres modelos clasificaron de igual forma las
instancias de prueba esto se debe a que los tres generaron los mismos drboles
pero en el pardmetro que difieren es en el del tiempo donde se puede escoger
aquel con menor tiempo que fue el de suplied test con solo 1.31 segundos pero
esto no quiere decir que el modelo sea el ideal para el tipo de datos que se ocup6
ya que todos los modelo clasificaron pobremente con un 64.5357%.

Cuadro 3.58: Resultados obtenidos de los experimentos con Bagging

Instancias clasificadas | Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)
Validacion cruzada 10 64.5357 1.64
folds
Divisién 66% 64.5357 1.56
Suplied test 64.5357 1.31

3.11 Pruebas RandomCommittee con seleccion de
atributos

3.11.1 RandomCommittee utilizando validacion cruzada
a 10 Folds

Evaluacion de los resultados con el arbol generado

El modelo se construyé en un tiempo de 0.77 segundos proporciondndonos
buenos resultados como se puede ver en el cuadro 3.59 en la que se puede
observar que el ero fue de solo 14.8571% y una efectividad de 85.1429% estos
datos fueron calculados con la ecuacién 3.1.
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Ademais, se puede ver en la matriz e confusion del cuadro 3.60 que la clase que
mejor se clasifico fue la de yes con un 88.9% que se aproximo de buena forma al
que de esta buscando que debe ser superior al 90% aunque por otro lado no se
pueda decir lo mismo de la clase No que solo obtuvo un 81% de efectividad.

Cuadro 3.59: Evaluacién RandomCommittee con seleccion de atributos (10 folds)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 2384 85.1429%
Incorrectos 416 14.8571%

Cuadro 3.60: Matriz de confusién RandomCommittee con seleccidn de atributos (10 folds)

Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 1308 163 0.889
No 1076 253 0.81

Totales 2384 416 0.851429

Los resultados de este experimento fueron bastante alentadores ya que se esta
aproximando a lo que se requiere para poder considerarlo como un buen modelo
faltandole solo un 4.8571% para poder alcanzar el 90% que se anda buscando.

3.11.2 RandomCommittee utilizando split sample 66 %

La construccién de este modelo dilaté 0.91 segundos proporcionando muy
buenos resultados como se puede apreciar en el cuadro 3.61 que tiene que la
efectividad de clasificacién fue de 85.1429% con 2384 instancias de las 2800
que se ocuparon para probarlo.

El cuadro 3.71 nos da a conocer como que se clasificaron cada una de las
clases por separado observando que para la clase Yes se tuvo una clasificacion
del 88.92% y un error de 11.08% que aunque no aparece en la matriz de
confusién es ficil de calcular teniendo solo que restar del 100% que seria la
clasificacion ideal la que se tuvo en realidad, por otro lado la clase tuvo una
menor estimacion de efectividad pero no despreciable de 80.96%.

Cuadro 3.70: Evaluacién RandomCommittee con seleccion de atributos (split 66%)

Numero de instancias Porcentaje
Correctos 2384 85.1429%
Incorrectos 416 14.8571%

Resultados con los datos de prueba:

Cuadro 3.71: Matriz de confusién RandomCommittee con seleccion de atributos (10 split 66%)

Clases Correctos Errores  |Probabilidad
Yes 1308 163 0.8892
No 1076 253 0.8096

Totales 2384 416 0.851429
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Cada uno de los resultados obtenidos de este experimento fueron alentadores
aunque no del todo ya que no se a podido obtener el 90% o mas de efectividad
que requerimos para poder decir que un algoritmo se amoldo a los datos que se
tienen.

3.11.3 RandomCommittee utilizando conjunto de
entrenamiento

En este experimento se logré obtener la solucién ideal de clasificacion de las
clases el tiempo en que se construyé este modelo fue de 1.31 segundos.

En el cuadro 3.72 se puede observar que el modelo logré clasificar en un
100% todas las instancias lo que quiere decir que no se tuvo ningtn error en la
clasificacion de las 2800 instancias. En la matriz de confusién del cuadro 3.73
también se puede ver que no hubo error alguno de clasificacién teniendo una
probabilidad de 1 cada vez que se quiera clasificar una nueva instancia.

Cuadro 3.72: Evaluacién RandomCommittee con seleccion de atributos (conjunto de

entrenamiento)
Numero de instancias| Porcentaje error
Correctos 2800 100%
Incorrectos 0 0%

Cuadro 3.73: Matriz de confusién RandomCommittee con seleccién de atributos (conjunto de

entrenamiento)
Clases Correctos Errores |Probabilidad
Yes 1447 0 1
No 0 1353 1
Totales 1447 1353 1

Algo que se debe de hacer notar es que aunque se tenga un error del 0% no
quiere decir que cuando se realicen predicciones con el modelo construido
siempre se va a tener la certidumbre de que es una buena decision ya que el
algoritmo esta basado en probabilidades lo que quiere decir es que las
predicciones que se realicen solo tienen mayor probabilidad de suceder.

3.11.4 Comparacion de Resultados RandomCommittee

Para los experimentos efectuados en las secciones 3.11.3, 3.11.2 y 3.11.1 se
puede concluir que el mejor fue cuando se ocupd la técnica de suplied test ya
que nos proporcioné un 100% de efectividad que es la que se esperaba encontrar,
el tiempo que tardaron cada uno de estos experimentos no tiene relevancia ya
que los otros dos no lograron alcanzar la meta que se requeria.
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Capitulo 4
RESULTADOS

En este capitulo se pretende dar un panorama mds amplio de los resultados
obtenidos en cada experimento para esto se presentardn las diferencias y
similitudes de los experimentos dependiendo de la técnica de validacion
ocupada.

Los primeros resultados que se analizardn serdn los que se realizaron con
validacion cruzada a 10 folds para ello me apoyaré en el cuadro 4.1, en la que se
muestra el porcentaje de instancias correctamente clasificadas y el tiempo en que
se construyé el modelo.

Lo primero que destaca de los experimentos es que fueron los
multiclasificadores los que mejores resultados proporcionaron pero con un
mayor tiempo de creacién mientras que los mas rapidos fueron los creados con
el algoritmo Naive Bayes pero que fueron los que peor resultado ofrecieron, los
resultados de aplicar el algoritmo C4.5 fueron parecidos al anterior de ahi que se
descarten estos algoritmos.

Cuadro 4.1: Resultados obtenidos de los experimentos con validacién cruzada a 10 folds

Instancias clasificadas | Tiempo para construir
correctamente (%) el modelo (s)

C4.5 60.3029 0.13
C4.5* 57.8571 0.14
Naive Bayes 55.2143 0.03
Naive Bayes™ 55.6071 0.03
Bagging 67.6429 2.64
Bagging* 64.5357 1.64
RandomCommittee 85.9643 2.66
RandomCommittee* 85.1429 0.77

Otra forma de poder ver los resultados es a partir de la graficas de la figura
4.1 en la que se puede observa de mejor forma que los resultados no mejoraron
con la seleccion de atributos y se puede ver el contraste en cuanto a las
estimaciones de efectividad entre el que peor resultados nos proporciono que fue
Naive Bayes con las de Random Committee que fueron los mejores.
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Figura 4.1 Porcentaje de instancias correctamente clasificadas con validacion cruzada a
10folds

En la grifica de la figura 4.2 se observan los tiempos de creacion de cada
uno de los modelos siendo los multiclasificadores los que mds tardaron, otra
cosa importante de sefialar es la rapidez con la que se llevaron a cabo las pruebas
con Naive Bayes.

En lo que se refiere a la seleccion de atributos se puede observar que para los
multiclasificadores una importante diferencia en el tiempo de construccién
siendo mas eficiente cuando hubo menos atributos mientras que en los demas
algoritmos el tiempo no tuvo gran diferencia.
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Figura 4.2 comparacion de tiempos de creacién de los modelos con validacién cruzada a 10
folds

Para el método de validacion de division del archivo al 66% se obtuvieron
los resultados que se muestran en el cuadro 4.2 en la que se puede ver como
nuevamente fueron los multiclasificadores los que mejores resultado nos dieron
siendo Random Committee el mejor, por el otro lado fue Naive Bayes el que
peores resultado proporcion6 no variando mucho el algoritmo C4.5
comprobando que ambos algoritmos pueden tener el mismo rendimiento aunque
no fue el mejor de ahi que estos se descarten como buenos algoritmos.
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Cuadro 4.2: Resultados obtenidos de los experimentos con porcentaje Split 66%

Instancias clasificadas | Tiempo para construir
correctamente (%) el modelo (s)

C4.5 60.3029 0.19
C4.5* 57.8571 0.14
Naive Bayes 55.2143 0.03
Naive Bayes* 55.6071 0.02
Bagging 67.6429 2.59
Bagging* 64.5357 1.56
RandomCommittee 85.9643 1.33
RandomCommittee* 85.1429 0.91

En la grafica de la figura 4.3 se puede ver el impacto que tuvo la seleccion de
atributos en cuestién del tiempo de construccidon siendo mds notorio en los
algoritmos Bagging y Random Committee reduciéndose cuando el experimento
se realiz6 con tres atributos tal es el caso del primero en el que se logrd
disminuir el tiempo de construccién en mds de un segundo sin variar de manera
extrema en los resultados.
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Figura 4.3 comparacién de tiempos de creacion de los modelos con split sample 66%

Los resultados para los experimentos usando suplied test se presentan en el
cuadro 4.3 en la que se ve que el algoritmito RandommCommitte con tres
atributos, alcanz6 el maximo valor de exactitud en un tiempo de 1.31 segundos
el segundo mejor fue nuevamente RandomCommittee pero con 6 atributos por lo
que se puede seleccionar este algoritmo con el método de validacion suplied test
para la costruccién de modelos con datos financieros.
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Cuadro 4.3: Resultados obtenidos de los experimentos con porcentaje Split 66%

Instancias clasificadas Tiempo para construir el
correctamente (%) modelo (s)

C4.5 60.3029 0.245
C4.5* 57.8571 0.14
Naive Bayes 55.2143 0.02
Naive Bayes* 55.6071 0.03
Bagging 67.6429 2.58
Bagging* 64.5357 1.31
RandomCommittee 85.9643 1.16
RandomCommittee* 100 1.31

En la figura 4.4 se muestran los tiempos de construccion de los modelos
donde se puede apreciar que el algoritmo maés rdpido es Naive Bayes aunque los
resultados que se obtuvieron para la clasificacion fueron malos. Nuevamente la
grafica nos hace ver la diferencia entre los tiempos cuando el experimento se
realiza con 3 atributos que cuando se utilizan los 6 sobre todo en el algoritmo de
bagging donde se redujo el tiempo poco menos de la mitad.
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Figura 4.4 Comparacién de tiempos de creacién de los modelos con suplied test

Otra forma de poder decidir entre cual algoritmo se adapté de mejor forma a
los datos es comparando los errores de clasificacion de todos los experimentos
para esto me apoyaré en la grafica de la figura 4.5 donde se puede se puede
observar que para cada uno de los algoritmos se tuvieron los mismos errores
para cada uno de los métodos de validacién que se ocuparon a excepcion del
método RandomCommitte donde para la validacién con suplied test se obtuvo el
error de cero.
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Figura 4.5 Error cometido en cada experimento
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Capitulo 5
CONCLUSIONES

El problema de prediccién que se planted en la introduccion se logréd
resolver de forma efectiva, toda vez que al probar el modelo construido con el
algoritmo Random Committee, el objetivo de verificar si el indice se elevaba en
un 4 % o mds dentro de los 63 dias comerciales siguientes, se clasificé de forma
correcta con un 100% de efectividad como lo muestra la tabla 4.3 del capitulo
anterior.

En consecuencia de lo anterior cada dia de comercio que se probd fue
clasificado en la categoria "de compra" si el objetivo era positivo o la categoria
"de no-compra"” en el caso que era negativo, sin, error como se verifica en la
gréfica de la figura 4.5

De cada uno de los experimentos se observo que las técnicas estadisticas
son fundamentales a la hora de validar las hipétesis y analizar los datos,
proporcionando herramientas para cuantificar adecuadamente la incertidumbre
resultante de la inferencia de patrones, a partir de datos particulares, es decir
calcular el error en la clasificacién de las nuevas instancias.

Por lo que respecta a la mineria de datos y al descubrimiento del
conocimiento (KDD) se observé que contribuyeron a la toma de decisiones
ticticas y estratégicas; proporcionando un sentido automatizado para la
generacion del conocimiento y por ende a la toma acertada de decisiones para
dar respuestas a las preguntas complejas de Inteligencia de Negocios.

Los multiclasificadores tienen aplicacion en diversas dreas, la
combinacién apropiada de dos o mds clasificadores puede proporcionar una
predicciéon mas robusta, mds confiable y eficiente que el uso de un tnico
clasificador como se visualiza en cada una uno de lo graficos que se muestran en
las figuras 5.1, 5.2 y 5.3, siendo estos los que lograron reducir de forma
considerable el error en la clasificacion.
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Figura 5.1 Porcentaje de instancias correctamente clasificadas con validacién cruzada a
10folds y Split de 66%
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Figura 5.2 Porcentaje de instancias correctamente clasificadas suplied test
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Figura 5.3 Error cometido en cada experimento

Algo importante de sefialar en base a los resultados obtenidos es que la
naturaleza de cada uno de los algoritmos de aprendizaje influy6 en la precisién
de la clasificacién de un mismo conjunto de datos.

Del tiempo de construccién de cada uno de los modelos se puede decir
que aquellos algoritmos que ocupan un solo conjunto de datos para su
entrenamiento los métodos mas rdpidos en comparaciéon con los
multiclasificadores, destacando Naive Bayes; en el cual se muestra su
independencia de clases en la construccién del modelo no importando como se
realizaran los experimentos y siempre se usaron los mismos pardmetros de
distribucion.
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