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Resumen

RESUMEN

La forma de representacién de los ejemplos en un conjunto de entrenamiento
resulta de extrema importancia para el concepto de aprendizaje automatizado.
Este constituye uno de los primeros pasos que se sigue en el disefio de un
sistema que se supere mediante la experiencia y consiste en la descripcién del
problema mediante un conjunto de atributos con un determinado nivel de
medicion.

Existen problematicas con presencia de rasgos que pueden tomar varios valores
de manera simultanea para un mismo ejemplo. Dichos rasgos se pueden
representar de forma natural mediante conjuntos. Considerar conjuntos como
tipo de dato es una problematica poco abordada en el contexto del aprendizaje
automatizado. Las herramientas de aprendizaje automatizado disponibles no
brindan facilidades para el tratamiento de rasgos con las caracteristicas

anteriormente descritas.

Considerando lo anterior esta investigacion aborda el tratamiento de atributos de
tipo conjunto en el contexto de tres enfoques fundamentales del aprendizaje
automatizado: arboles de decision, enfoque basado en instancias y el
probabilistico. Este trabajo incluye la presentacibn de nuevas propuestas
basadas en algoritmos de clasificacion clasicos, que explotan los beneficios de
utilizar conjuntos como tipo de dato. El analisis experimental demuestra la

validez de las propuestas evaluadas.



Abstract

ABSTRACT

The form of representation of the examples in a training set is of utmost
importance to the concept of machine learning. This is one of the first steps to be
followed in the design of a system that is exceeded by the experience and is the
description of the problem through a set of attributes with a certain level of
measurement.

There are problems with the presence of traits that can take several values
simultaneously for the same example. These features can be represented
naturally by sets. Consider sets as a data type is a little problem addressed in the
context of machine learning. Machine learning tools available do not provide
facilities for the treatment of features with the characteristics described above.

Considering the above, this research addresses the treatment of type attributes
set in the context of three fundamental approaches to machine learning: focus
lazy approach and probabilistic instances. This work includes the submission of
new proposals based on traditional classification algorithms that exploit the
benefits of using such type of data sets. The experimental analysis demonstrates

the validity of the proposals evaluated.
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Introduccién

Introduccion

Una de las partes fundamentales del disefio de un sistema de aprendizaje
consiste en la experiencia suministrada al sistema, de la cual se va a aprender.
En esta etapa del disefio resulta extremadamente importante la forma de
representar los ejemplos en el conjunto de entrenamiento. Una adecuada
representacién comprende realizar una modelacion del problema lo mas cercana

posible a la naturaleza del mismo [1].

Existen disimiles problematicas donde aparecen rasgos que toman diferentes
valores de forma simultanea, los cuales pudieran representarse de forma natural
mediante conjuntos. La mayoria de las herramientas de aprendizaje
automatizado no ofrecen una forma adecuada de tratamiento a datos con estas
caracteristicas, limitando los valores a tomar por los atributos a valores reales o

nominales fundamentalmente.

Esto ha provocado que se tomen alternativas, como la descomposicién de los
conjuntos en n-uplas binarias, con el fin de poder describir el problema mediante
los rasgos convencionales disponibles en las herramientas de aprendizaje
automatizado. Esta solucion provoca un aumento de la cantidad de atributos del
problema proporcional a la cantidad de elementos que conforman el dominio del
atributo. A lo anterior se afade un tratamiento que no tiene en cuenta

caracteristicas propias de los conjuntos.

Un enfoque mas actual a este problema incluye la extensién de algoritmos de
manera que permitan el tratamiento de atributos de tipo conjunto. En este
sentido se encontraron varias propuestas en la literatura [2, 3] que tienen la
desventaja de realizar operaciones sobre los elementos individuales que

componen los conjuntos, en lugar de tratarlos como un todo.
Objetivo general

El objetivo de este trabajo consiste en extender algoritmos representativos del
aprendizaje automatizado de modo que se garantice un adecuado tratamiento
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de los atributos tipo conjunto, propiciando mayor naturalidad en la modelacion

computacional del problema.
Objetivos especificos
Para lograr este objetivo general se plantean los siguientes objetivos:

1. Extender algoritmos de clasificaciébn pertenecientes a los siguientes
enfoques:

o arboles de decisién (ID3)
o basado en instancias (k-NN)
o probabilistico (Naive Bayes)

2. Incluir en el ambiente de aprendizaje automatizado Weka las facilidades
necesarias para el trabajo con datos tipo conjunto:

o Formato de entrada (.arff)

o Filtros para las conversiones (de binario a conjunto y de conjunto a
binario)
o Algoritmos de clasificacion

3. La evaluacién de los algoritmos de clasificacion extendidos en el
ambiente de aprendizaje Weka utilizando varios conjuntos de datos.

Pregunta de investigacion

¢, Representar mediante conjuntos los atributos que de forma natural lo
demanden, unido a un correcto tratamiento en el contexto de cada algoritmo,

implica mejoras en la modelacién computacional del problema?
Justificacion de la investigacion y su viabilidad

Representar y manejar conjuntos como un tipo de atributo resulta
extremadamente Gtil ya que hace posible una representacién mas natural de los
datos que asi lo requieran. Ademas, resulta significativo conocer si a lo anterior
se afade una mejora del desempefio de los algoritmos de clasificacién.
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Esta investigacion es viable ya que se cuenta con los recursos necesarios para
acceder a la informacion sobre el tema y es interés del centro que esta

investigacion se concluya de forma satisfactoria.
Tipo de investigacion

Esta investigacion abarca fines exploratorios, descriptivos y correlacionales. Es
exploratoria en sus inicios ya que abarca un tema poco estudiado y que se ha
tratado sin llegar a ser el tema central de investigaciones anteriores. Es de tipo
descriptivo ya que en la literatura aparecen algunas variantes del tratamiento de
conjuntos en el contexto de algunos algoritmos de aprendizaje automatizado.
También es de tipo correlacional ya que se pretende medir el grado de relacion
entre la correcta representaciéon y tratamiento de los atributos de tipo conjunto
con el desempeno de los algoritmos de clasificacion.

Hipotesis de investigacion

El tratamiento mediante el tipo de dato conjunto de los atributos que de forma
natural lo demanden, unido a un correcto tratamiento en el contexto de cada
algoritmo, permite que el modelo computacional obtenido muestre un
desempeno similar, mejore su interpretabilidad y reduzca la dimensionalidad de
los conjuntos de los datos.
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Capitulo 1: Los conjuntos como tipo de dato en el
aprendizaje automatizado

En este capitulo se presentaran las bases de la teoria clasica de conjuntos. Se
mostrara la relacibn que tiene el concepto de conjunto con rasgos de
problematicas actuales abordadas a través del aprendizaje automatizado.
Posteriormente se hara énfasis en el tratamiento que se le ha dado a los
atributos de tipo conjunto en este campo, considerando dos enfoques
fundamentales: la descomposicién de los conjuntos en atributos basicos y el
tratamiento de los mismos como un tipo de atributo. En este Ultimo se hara
énfasis en la forma en que se han manejado los conjuntos en el contexto de
varios algoritmos pertenecientes a diversos enfoques. Finalmente se
presentaran las caracteristicas basicas de la herramienta de aprendizaje
automatizado Weka.

1.1 Teoria basica de conjuntos

G. Cantor cred una nueva disciplina matematica entre 1874 y 1897: la teoria de
conjuntos. Desde entonces disimiles debates han acontecido en el seno de la
teoria de conjuntos, sin duda por hallarse estrechamente conectados con
importantes cuestiones légicas. Algunos afos mas tarde la teoria axiomatica de
Zermelo (1908) y refinamientos de ésta debidos a Fraenkel (1922), Skolem
(1923), von Newman (1925) y otros, sentaron las bases para la teoria de
conjuntos actual.

1.1.1 Concepto de conjunto

La definicion inicial de Cantor [4] es totalmente intuitiva: un conjunto es cualquier
coleccion C de objetos determinados y bien distintos x de nuestra percepcion o

nuestro pensamiento (que se denominan elementos de C), reunidos en un todo.

Dado un elemento a y un conjunto X utilizamos la expresion: a€ X, para
declarar que a es un elemento o miembro de X. Para expresar lo contrario

escribimos: a¢ X.
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A partir de dos conjuntos X y Y decimos que X es un subconjunto de Y si y solo si
cada elemento de X es un elemento de Y, esto se denota como: X cY.

1.1.2 Operaciones sobre conjuntos

Existe un numero de operaciones simples [4] que pueden ser aplicadas a
conjuntos, formando nuevos conjuntos a partir de conjuntos dados. A

continuacion se consideran las mas comunes:

La unién de dos conjuntos X y Y da como resultado un conjunto consistente en
los miembros de X junto con los miembros de Y, esta operacion se denota por
xyr.

La interseccidén de dos conjuntos X y Y da como resultado un conjunto formado
por aquellos objetos que son miembros de ambos conjuntos y se denota por
XNY.

La diferencia de dos conjuntos X y Y es el conjunto formado por aquellos
elementos de X que no son miembros de Y, esta operacion se denota por
X-Y.

La diferencia simétrica de dos conjuntos X y Y es el conjunto formado por la

diferencia X —Y en unién con la diferencia Y — X y se denota mediante XAY .

En teoria de conjuntos es conveniente definir una coleccion sin objetos como un
conjunto, el conjunto vacio o nulo. Este conjunto es usualmente denotado

mediante el simbolo ¢ derivado de una letra escandinava.

Se dice que dos conjuntos son disjuntos si no tienen ningln miembro en comudn

o lo que es lo mismo: X NY = 4.

1.1.3 Notaciones de conjuntos

Si un conjunto es finito podemos describirlo mediante la enumeracién de sus
miembros: si X consiste en los objetos a;, as,..., a,, podemos denotar a X
mediante {a; a..., a,}. Esta definicibn es conocida como definicién por

extension [4].
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Cuando el numero de objetos es infinito o demasiado numeroso se utiliza el
método de definicidn por intensién [4], que consiste en la descripcion de un
conjunto mediante una o varias propiedades que caracterizan a los elementos
de ese conjunto. En este trabajo solo abarcaremos conjuntos finitos, descritos a

partir del listado de cada uno de sus elementos.

1.2 El aprendizaje automatizado y el tratamiento de atributos
de tipo conjunto

El almacenamiento de datos tiende a incrementarse en el mundo entero. Las
computadoras han facilitado esta tarea, haciendo posible el acopio de datos que
de otra forma se hubieran despreciado. Oculta en estos datos existe informacion
potencialmente util, que resulta dificil aprovechar.

La mineria de datos [5] se define como el proceso de descubrimiento de
patrones a partir de datos almacenados previamente. Este proceso debe ser
automatico o semiautomatico y los patrones descubiertos generalmente
permiten obtener algun tipo de ventaja [6].

El aprendizaje automatizado abarca una gran variedad de técnicas para buscar y
descubrir patrones estructurales a partir de datos. En otros términos segun [7]
podemos concluir que aprendizaje automatizado incluye a cualquier programa
de computadora que mejore su desempefio en alguna tarea, mediante la

experiencia.

El tipo de experiencia suministrada al sistema para el aprendizaje tiene un
significativo impacto en el futuro desempeno del mismo. La experiencia puede
ser proporcionada a través de ejemplos directos pertenecientes al dominio del
problema que se desea resolver [8]. Un conjunto de instancias constituye la
entrada de un algoritmo de aprendizaje automatizado y cada instancia individual
constituye un ejemplo de un concepto que debe ser aprendido. La forma de
representar los ejemplos en el conjunto de entrenamiento es de extrema
importancia para el disefio del sistema de aprendizaje automatizado y es de las

primeras tareas que se debe encarar en su construccion [7].
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Las instancias estan caracterizadas mediante un conjunto de rasgos o atributos.
El valor de un atributo numérico, para una instancia en particular, es una
medicion de la cantidad a la cual el atributo se refiere. En caso de que el atributo
tome valores en un conjunto finito, especificado con anterioridad, se define de
tipo nominal. Estos dos tipos de atributos son los considerados tradicionalmente
por los algoritmos de aprendizaje automatizado y cada rasgo del problema se

define a partir de alguno de estos tipos [5].

Los dos tipos de atributos considerados con anterioridad tienen la caracteristica
de que cada instancia, para un atributo en especifico, toma un Unico valor. Este
esquema no es aplicable en situaciones donde un rasgo puede tomar mas de un
valor simultdneamente. Datos que cumplan las caracteristicas anteriormente

descritas aparecen de forma natural en disimiles problemas [9, 10].

En el campo de la medicina por ejemplo, para llegar a un diagnéstico
generalmente se parte de conjuntos de sintomas y signos que presenta el
paciente los cuales pueden aparecer de forma simultdnea en una misma
persona [11-13]. Usualmente en problemas de diagndstico en general son
comunes la existencia de multiples sintomas y la ocurrencia de un subconjunto
de estos en los casos a diagnosticar. De igual forma en el procesamiento de
texto [14] es muy usual asociar un documento con un conjunto de palabras
claves las cuales no tienen un numero fijo y pueden pertenecer a un dominio
extremadamente amplio. Todos los ejemplos anteriores tienen en comun que

este tipo de rasgo, puede expresarse de forma natural mediante un conjunto.

Por otra parte, ya que no existe un algoritmo apropiado para todos los tipos de
problemas [15-17], se hace necesario obtener por medio de la experimentacién,
un modelo que se adecue a la estructura del dominio que se esté tratando. Esta
tarea se facilita con el uso de herramientas de aprendizaje automatizado. Dichas
herramientas permiten de una forma rapida probar métodos existentes del

aprendizaje automatizado a nuevos conjuntos de datos.

En la mayoria de las herramientas de este tipo los ejemplos o instancias de
entrenamiento se representan como un conjunto de rasgos de longitud fija. Los
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atributos son restringidos a solo dos niveles de medicién: numéricos o nominales
[5]. Luego de analizar los tipos de datos soportados por varias herramientas de
este tipo [5, 18-20] no se encontré ninguna que permitiera definir atributos de

tipo conjunto.
1.2.1 Tratamiento de los conjuntos mediante su descomposicion

La solucion mas comun que se sigue ante la presencia de datos de tipo conjunto
se reduce a crear una n-upla binaria formada por los n posibles valores del
dominio del atributo. De esta forma se crean por cada atributo de tipo conjunto,
tantos atributos binarios como elementos tenga el dominio del atributo. Para
cada instancia, la presencia de cero o uno en una componente de la n-upla,

representa la pertenencia o no de dicho valor al conjunto.

Para una mejor comprensién veamos el siguiente ejemplo tomado de una
aplicacion para el filtrado automatizado del correo electronico [21]. Cada correo
esta caracterizado a partir de tres conjuntos: Desde, Asunto y Cuerpo. Cada
conjunto esta formado por las palabras claves presentes en dichos campos. El
esquema de la Figura 1.1 muestra una instancia del problema y su respectiva
descomposicion en una n-upla de atributos binarios. Esta forma de lidiar con el
problema genera instancias con un gran numero de atributos, en ocasiones
inmanejable como en el caso del procesamiento de texto. Este aumento de la
dimensionalidad provoca efectos indeseables que afecta el desempero de los
algoritmos [22-24].
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Correo original
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Figura 1 Ejemplo de una instancia con atributos de tipo conjunto y su descomposicion en
atributos binarios.

Otra alternativa consiste en la creacién de un atributo nominal por cada atributo
de tipo conjunto [21]. Para el caso en que el valor que toma el atributo sea un
conjunto de mas de un elemento se repite cada instancia tantas veces como
combinaciones diferentes existan de los valores que toman los atributos de tipo
conjunto para dicha instancia. La Figura 1.2 muestra el resultado de aplicar esta

variante en el ejemplo anterior.
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Correo original
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Figura 2 Ejemplo de una instancia con atributos de tipo conjunto y su descomposicion en

atributos nominales.
Este enfoque provoca una elevacién considerable de la cantidad de instancias

ya que por cada ejemplo se van a crear un numero de ejemplos igual al producto
del cardinal de cada conjunto presente en dicha instancia. Es por esto que en el
ejemplo se obtienen seis nuevas instancias (2#*1*3). Este incremento del
tamafio del conjunto de entrenamiento también afecta y en ocasiones
imposibilita el desempefo de cualquier algoritmo. Vale destacar que el resto de
los valores presentes en las instancias que no formen parte de los atributos de
tipo conjunto, asi como los valores de conjuntos de menor tamano, estarian mas
representados en el conjunto de entrenamiento debido a la repeticion de sus
valores. Este es el caso del valor del atributo Asunto del ejemplo, el cual presenta
un conjunto de cardinal uno cuyo elemento esta presente en todas las instancias

generadas.
la desventaja de no ofrecer una

Las dos soluciones anteriores tienen
representacion natural a los atributos de tipo conjunto. Afiddase a esto la posible

pérdida o distorsion de la informacion provocada por la descomposicién de los

conjuntos originales que caracterizaban el atributo.
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1.2.2 Tratamiento de los conjuntos como tipo de dato

Un enfoque mas actual plantea el tratamiento de los conjuntos como un tipo de
dato mas, donde el reto consiste en la forma de manejarlos en el contexto de
cada algoritmo. En la literatura se reportan varios resultados de este tipo
aplicados a algoritmos pertenecientes a diversos enfoques. A continuacion se

analizaran las propuestas encontradas.
1.2.3.1 Algoritmo ID3

Un arbol de decisién [25] es un modelo de prediccién perteneciente al enfoque
“divide y venceras” utilizado en el ambito de la inteligencia artificial. Dado un
conjunto de instancias se construyen diagramas de construcciones légicas, muy
similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma

sucesiva, para la resolucion de un problema.

La entrada del arbol consiste en una instancia descrita por medio de un conjunto
de atributos y a partir de esta se devuelve una clasificacion, la cual es una
decisién que es tomada a partir de las entradas. Un arbol de decision lleva a
cabo un conjunto de pruebas a medida que este se recorre hacia las hojas para
alcanzar asi una decision. Cada nodo interno contiene una prueba sobre algun
valor de uno de los atributos. Los nodos hoja representan el valor que devolvera
el arbol de decision y finalmente las ramas brindan los posibles caminos que se
tienen de acuerdo a la decision tomada.

La Figura 3 muestra un ejemplo de un arbol de decision, donde cada instancia a
ser clasificada es enrutada a través del arbol hasta un nodo hoja apropiado,
retornandose la clasificacién asociada a dicha hoja. Este arbol de decisién
clasifica las mananas de sabado acorde a si son adecuadas o no para jugar

tenis.
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Outlook
Sunny Overcast Rain
|
Humidity Yes Wind
Overcast Rain Strong Weak
No Yes No Yes

Figura 3 Un arbol de decision para el concepto PlayTennis.
La construccion de un arbol de decision puede expresarse de forma recursiva.
Primeramente se selecciona el atributo a colocar en el nodo raiz y se crea una
rama para cada posible valor del atributo. Posteriormente se repite este proceso
recursivamente por cada rama utilizando solamente aquellas instancias que
alcanzaron dicha rama. Si en un determinado momento se obtiene una rama
donde todas las instancias tienen la misma clasificacion se termina la generacién
de esta parte del arbol. Idealmente este proceso termina cuando todos los nodos
hojas alcanzan el estado anteriormente descrito, también conocido como nodos
puros. Lamentablemente esto no siempre es posible ya que dos instancias
pueden tener iguales valores pero diferente clasificacidn y nunca podran ser

separadas mediante este método.

El algoritmo ID3 [26] es uno de los mas conocidos en la construccion de arboles
de decision y fue desarrollado por J. Ross Quinlan de la Universidad de Sydney,
Australia. Este modelo no admite atributos numéricos aunque mejoras realizadas
posteriormente ya permiten su manejo. Este método se basa fundamentalmente
en el uso del criterio de ganancia de informacién para la seleccién del atributo
utilizado para realizar la bifurcacién. El objetivo consiste en seleccionar en todo
momento el atributo que maximice la ganancia de informacion de la bifurcacion

realizada. Este proceso equivale a una busqueda avida para un arbol de
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decisién aceptable, en el cual el algoritmo nunca regresa atras para reconsiderar
decisiones ya tomadas con anterioridad.

La ganancia de informacién mide cuan bien un atributo dado separa los
ejemplos de entrenamiento acorde al atributo clase. Esta medida se estima a
partir del céalculo de la entropia [27]. Esta Ultima caracteriza la impureza de una
coleccién arbitraria de instancias. Dado un atributo objetivo, que puede tomar ¢
valores diferentes, con frecuencia de aparicion p; (Férmula 1.1), la entropia se
calcula a partir de la Férmula 1.2. Esta se calcula en base a la cantidad de
instancias de cada clase que alcanzan un nodo determinado y tiene como
significado el monto de informacion necesario para clasificar una instancia que
alcance dicho nodo. Si todos los miembros del conjunto S pertenecen a una
misma clase el valor de la entropia serd cero. En otro caso tomara un valor

mayor que cero pudiendo alcanzar como valor maximo log, c.

p I (1.1)
N '

Entropy(S)EZ—pl— log, p; (1.2)

i=1

Gain(S, A) = Entropy(S) — z %Entropy(é’v) (1.3)
veValues (A)
La ganancia de informacién Gain(S,A) de un atributo A, relativa a una coleccién
de ejemplos S se calcula a partir de la Formula 1.3. Esta medida es simplemente
la reduccion esperada de la entropia causada por la particion de los ejemplos
acorde a un atributo determinado. Values(A) es el conjunto de todos los posibles
valores del atributo A, y S, es el subconjunto de S para el cual el atributo A tiene
valor v. El primer término de esta ecuacion es justamente la entropia presente en
la coleccion original S y el segundo término es el valor esperado de entropia
después que S es particionado usando el atributo A. La entropia descrita

mediante el segundo término estd compuesta por la suma de las entropias de
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v

]

cada subconjunto §,, ponderadas por la fraccion de los ejemplos que

pertenecen a S,.

Cohen plantea en [2] una extension al ID3 que permite tratar ademas de los
rasgos nominales tradicionales, conjuntos de cadenas. De esta forma se definen
rasgos de tipo conjunto para expresar conceptos que se representan de forma

natural mediante conjuntos.

En esta propuesta se definen primeramente pruebas primitivas para el caso de
los atributos de tipo conjunto de la forma “x;e X;” y “x;¢ X", donde x;; corresponde
al elemento j-ésimo perteneciente al dominio del atributo i-ésimo (U,) y X; es el
conjunto que toma como valor una instancia para dicho atributo. Esta prueba
permite interrogar a un conjunto perteneciente a una instancia acerca de la
pertenencia del elemento x; a dicho conjunto. Esta interrogante tiene lugar
cuando la instancia alcanza un nodo etiquetado de esta forma y tiene solo dos
posibles respuestas: verdadero o falso. El algoritmo ID3 es extendido de forma
que permite etiquetar nodos internos con pruebas de la forma anteriormente

descrita para el caso de los rasgos de tipo conjunto.

A partir de este punto basta con encontrar dado un conjunto de instancias y un
atributo i de tipo conjunto, la prueba “x;e X;” 0 “x;¢ X;” que maximice la ganancia
de informacién. Con este objetivo se define una funcién MaxGainTest que se le
pasa como parametro un conjunto de ejemplos y el indice de un atributo de tipo
conjunto, devolviendo la mejor prueba encontrada. La Figura 4 muestra un
pseudo codigo de esta funcion en su totalidad.
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function MaxGainTest(S, i)

1 Visited := ¢ ;

2 TotalCount[+] := 0; TotalCount[-] := 0;

3 for each example <7c, y> in the sample S do

4 for each element x; € X, do

5 Visited := Visited U { x;};

6 ElementCount[ X, y] := ElementCount[ X, y] +1;
6 endfor

7 TotalCount[y] := TotalCount[y] + 1;

8 endfor

9 BestEntropy = -1;

10 For each x; € Visited do

11 p = ElementCount| X; +;

12 n := ElementCount][ X, -1;

13 if (Entropy(p, n) > BestEntropy) then

14 BestTest = “ X, € X”;

15 BestEntropy := Entropy(p, n);

16 endif

17 p’ = TotalCount[+] - ElementCount][ X; +;
18 n’ ;= TotalCount[-] - ElementCount| X, - I;
19 if (Entropy(p’, n’) > BestEntropy) then

20 BestTest = “ X; & X”;

21 BestEntropy := Entropy(p’, n’);

22 endif

23 ElementCount[ x,., +] := 0;

24 ElementCount| X, -]:=0;

25 endfor

26 return BestTest

Figura 4 Pseudo codigo de la funcion MaxGainTest.
Las lineas 1-9 iteran sobre el conjunto de ejemplos y guardan para cada cadena
encontrada la distribucion por clase en la variable ElementCount. Adicionalmente
la variable Visited guarda un conjunto con todas las distintas cadenas presentes
en los ejemplos. Las lineas 10-25 hacen uso de estas cantidades para encontrar
la mejor prueba. Dado un elemento x;, el numero de ejemplos de la clase y

cubiertos por la prueba “x;e X;” estd dado por ElemCount[x;,y].
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El autor aplica el nuevo algoritmo a dos tipos de problemas: representaciones
proposicionales de primer orden y categorizacién de texto. En los resultados
experimentales presentados este algoritmo obtiene resultados iguales o mejores
con respecto al error cometido en la clasificacidon al compararse con otros
algoritmos. En todos los casos se obtienen mejoras sustanciales del tiempo
empleado por el clasificador en el aprendizaje ya que el uso de atributos de tipo
conjunto reduce drasticamente la memoria utilizada para almacenar los

conjuntos de entrenamiento.
El algoritmo propuesto por Cohen presenta dos desventajas significativas:

e Al seleccionar la mejor prueba, no se toma en cuenta la entropia presente
en el conjunto de instancias que respondieron de forma negativa y solo se
realiza el calculo con las que respondieron de forma positiva a la prueba.

e |a estructura de la prueba es poco flexible ya que obliga a interrogar por
la pertenencia de solo un elemento y por tanto la respuesta solo puede
ser: afirmativa o negativa. Este tipo de prueba no explota ninguna ventaja

de utilizar conjuntos como tipo de dato.
1.2.3.2 Algoritmo k-NN

El algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbor) [28] es uno de los algoritmos
tradicionales del aprendizaje basado en instancias perteneciente al enfoque
perezoso. El aprendizaje en este tipo de algoritmo consiste simplemente en el
almacenamiento del conjunto de datos de entrenamiento. Cuando se presenta
una nueva instancia para ser clasificada son recuperadas desde la memoria las
instancias similares relacionadas con esta y posteriormente utilizadas para
clasificar la instancia. Una de las desventajas del enfoque basado en instancias
es que el costo de clasificar una nueva instancia puede ser alto ya que todos los
calculos tienen lugar en el momento de la clasificacion.

El k-NN asume que todas las instancias se corresponden a puntos en el espacio
n-dimensional R". El vecino mas cercano a una determinada instancia esta

definido en términos de la distancia Euclidiana estandar. De forma mas precisa,
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dada una instancia x descrita mediante el vector de rasgos <xl,x2,...,xn> donde

x, denota el valor del i-ésimo atributo de la instancia x. La distancia entre dos

instancias x y y esta definida por la expresion d(x,y) (Formula 1.4).

d(x,y)= /Zn:(xl.—yl.)2 (1.4)

En el tratamiento de datos heterogéneos muchos autores han propuesto
distancias para utilizar el modelo del vecino mas cercano. Esto no es un
problema sencillo ya que si existen valores perdidos la comparacién entre estos
valores y con otros, no resulta tarea facil. Esto ha traido como consecuencia que
se violen propiedades que debe cumplir una funcion para que sea considerada
una distancia. En [1] se hace un analisis profundo al respecto.

Una de estas soluciones reportadas en la literatura es la funcion denominada por
sus autores Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric (HEOM) [29]. Esta funcién
permite calcular la distancia entre valores de atributos simbdlicos y numéricos
(Férmula 1.5.1 y Formula 1.5.2). La funcién HEOM toma valores en el intervalo
[0..1] devolviendo el grado de disimilitud entre las instancias que se comparan,
donde uno representa la diferencia maxima y cero la minima. Si al menos uno de
los atributos a comparar tiene un valor perdido (?) se considera entonces la

maxima disimilitud.

HEOM (x,y) = /Zn:df(xi,yi) (1.5.1)

1Sixi:? 6})1:?
di ('xi ’ yl) = 5over]ap (-xl‘ ’ yl) Slmbéllco (1 -5-2)
5n()rml (‘xi ’ yi ) numériCO

Osix;, =y,
50verlap (xi > yz) = { (1 53)
1 e.o.c.
X~
5norm1 ('xi’ yz) = | | (1 54)
l.—u,
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Si los valores a comparar son simbdlicos (Férmula 1.5.3) la funcién solo toma
dos valores posibles: cero si son iguales y uno si son diferentes. En caso de que
sean numéricos (Férmula 1.5.4) se calcula la diferencia entre los valores,

normalizada.

Esta funcién no es definida positiva’, pues bastaria que en la descripcién de un
objeto x apareciera un valor desconocido para que ocurriera que

HEOM (x,x) #0, lo que no seria una distancia.

Otro intento lo constituye la funcion Heterogeneous Value Difference Metric
(HVDM) [30] la cual aunque no cumple los requerimientos para ser una métrica
de distancia, ha recibido gran atencién por parte de la comunidad cientifica. La
funcién VDM [31] difiere de otras muchas métricas en que la distancia entre los
valores de un atributo no se determina comparando los valores en si, sino a
partir de la comparacién de las probabilidades condicionales de que la instancia
pertenezca a una determinada clase dado el valor del atributo (Formula 1.6).

vdm(x, y) = i5(xi, y,)-w(x;) (1.6.1)
§(xi,yi)=Z|P(clxi)—P(cI yi)|2 (1.6.2)
w(x,) =[ZP((; | xi)z} | (1.6.3)

|(instancias que contienen x;) A (clase = c)|

P(clx)= (1.6.4)

|instancias que contienen xl.|

Dadas dos instancias x y y, un conjunto de »n atributos y siendo C el conjunto de
todas las clases presentes en el conjunto de entrenamiento, la probabilidad
condicional P(clx;) es la probabilidad de que el valor x; ocurra en el conjunto de
datos, para el atributo i, conjuntamente con la clase ¢ (Férmula 1.6.4). La
componente pesada de VDM (Férmula 1.6.3) provee informacién acerca de cuan
bien el valor de un atributo discrimina entre las diferentes clases. Dicha

' Una funcion es definida positiva cuando toma el valor cero solo en el caso en que se compara
un elemento, un objeto, consigo mismo. Sélo en este caso la funcién toma el valor cero.
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componente puede variar entre un minimo y uno, el cual representa un

discriminador ideal.

Payne propone en [3] tres algoritmos basados en el modelo del vecino mas
cercano, que utilizan representacion basada en conjuntos para los atributos:
IBPL1, IBPL2 y PIBPL. Los dos primeros difieren en la forma en que se
comparan los conjuntos, en el momento en que una nueva instancia va a ser
clasificada. El tercero investiga un método para la poda de términos irrelevantes

en los conjuntos.

IBPL1 es una instancia del k-NN que compara dos conjuntos a partir de la
similitud promedio entre los elementos de dichos conjuntos. La similitud
promedio entre una nueva instancia X; y una instancia almacenada en el
conjunto de entrenamiento Y;, para el atributo i, es calculada de la siguiente

forma:

1. Se calcula la distancia entre un elemento x en el conjunto X; y cada

elemento y del conjunto Y; mediante Z§(x, y).

Y€y,
2. Se calcula la distancia para cada elemento x en X; y se suma para generar

una distancia total, es decir » > 8(x,y).

xeX;yeY,
3. Esta distancia total se divide por la cantidad total de las distancias
calculadas, es decir, el producto del cardinal de los conjuntos (Férmula
1.7.1).

> >.6(xy)

ibpl1(X,,Y,) = — e X yel; ‘ (1.7.1)
sizeof (X,) X sizeof (Y,)

D(x,y)zzn:ibpll(Xi,Yi) (1.7.2)

i=0

|instancias quecumplen xe€ X, A clase = c|

P(clx)= (1.7.3)

|instancias que cumplen xe X l.|

La distancia total entre dos instancias, se calcula mediante la suma del promedio
de la distancia entre cada atributo de tipo conjunto que conforma la instancia
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(Férmula 1.7.2). Para calcular la expresion d(x, y) en la Férmula 1.7.1 se utiliza

la distancia VDM, de esta forma se garantiza que sea pequefia la distancia entre
elementos con similar distribucién por clase. La probabilidad condicional de un
elemento x perteneciente a un atributo i de tipo conjunto, se reescribe (Férmula
1.7.3) para mayor claridad. IBPL1 asume maéaxima distancia cuando en un
conjunto de la instancia a ser clasificada aparece algun simbolo desconocido

(6(x,,y)=1, cuando x,6 es un simbolo desconocido).

La Figura 5 muestra un ejemplo del uso del IBPL1 en el filtrado del correo
electrénico. Los atributos predictores de tipo conjunto son: Subject (Titulo) y Body
(Cuerpo), obtenidos a partir de un mensaje electrdnico. El atributo clase es el
buzén de destino. La instancia superior pertenece al conjunto de entrenamiento
y la inferior es una nueva instancia de la cual se desconoce su clase. Los
términos “apprentice” y “plan” son términos desconocidos por lo que se asigna
valor maximo a las comparaciones que los involucran. Las lineas indican las
comparaciones realizadas dentro de cada conjunto. Estas distancias son
entonces sumadas y divididas por el niumero total de mediciones, seis para el
caso del atributo Subject.

Muailbox Subject Body
S )
L agents j ( _agent interface mterrace assmtant al engineering machine;
‘ h i 4%/ g
oy T
? | ( . application apprentice interface | plan science |
o

Figura 5 Algoritmo IBPL1 aplicado en la comparacion de dos instancias.
El IBPL2 constituye una mejora al IBPL1, dado que en este ultimo la distancia
entre dos conjuntos idénticos puede resultar diferente de cero. El IBPL2 supera
esta limitacion considerando solo la distancia entre cada elemento del conjunto
X; y el elemento mas cercano del conjunto Y; correspondiente al conjunto de

entrenamiento (Férmula 1.8).
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ZZMin5(x, y)
ibpl2(X ,,Y,) = — e X, el ' (1.8)
sizeof (X,) X sizeof (Y,)

De esta forma se garantiza que la distancia entre dos conjuntos idénticos
siempre sea cero. La Figura 6 retoma el ejemplo de la Figura 5 pero aplicado al
IBPL2. Las lineas sélidas denotan distancias minimas encontradas. Las lineas

discontinuas denotan distancias alejadas del minimo.

Mailbox Subject Body

e B A
|\_agent interface | [assistant al engineering machine

‘!‘:x

[ agents

N

"
‘ ’
A

¢ \
Ikapplication apprentice interface |

Figura 6 Algoritmo IBPL2 aplicado en la comparacion de dos instancias.
El algoritmo PIBPL utiliza los pesos de ecuacion (1.6.3) para filtrar términos de
los conjuntos. Los términos cuyos pesos no alcancen un determinado umbral
son removidos de los conjuntos presentes en las instancias de entrenamiento.

Los términos desconocidos siempre son rechazados de las comparaciones.

La principal desventaja de los algoritmos propuestos por Payne es que realiza
una descomposicion de los conjuntos para calcular la distancia entre ellos, en
lugar de utilizarlos como un todo. Ademas de la ventaja que implica la reduccién
de la dimensionalidad lograda a partir del uso de los conjuntos, esta propuesta

no aprovecha ninguna otra ventaja de su utilizacion.
1.2.3.3 Algoritmo Naive-Bayes

El razonamiento Bayesiano provee a la inferencia de un enfoque probabilistico.
Este se basa en la suposicién de que los valores de interés son gobernados por
distribuciones probabilisticas y que estas pueden ser utilizadas en la toma de
decisiones. Este tipo de enfoque sienta las bases para algoritmos del
aprendizaje automatizado que manipulan probabilidades directamente.
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El teorema de Bayes brinda una forma de calcular la probabilidad de una
hipo6tesis basado en: la probabilidad a priori de la hipétesis P(h), la probabilidad
de los datos observados dada la hipétesis P(D | h) y la probabilidad de los datos
observados en si P(D). En los problemas de aprendizaje automatizado el interés
recae en la probabilidad P(h | D), de que el evento i ocurra dado un conjunto de
entrenamiento observado D. El teorema de Bayes es la piedra angular de los
métodos de aprendizaje probabilisticos, debido a que provee una forma de
calcular dicha probabilidad (Formula 1.9).

P(D | h).P(h)

P(h| D)= D)

(1.9)

En el contexto del aprendizaje automatizado los datos observados se asocian
con ejemplos de entrenamiento y la hipoétesis 4 con un candidato de la funcion

objetivo.

El clasificador Naive Bayes [32] es uno de los principales métodos de
aprendizaje pertenecientes al enfoque probabilistico. En varios dominios de
desempefo ha sido comparable al de las redes neuronales y los arboles de
decision [33]. El algoritmo Naive Bayes es aplicado en tareas de aprendizaje
donde cada instancia x es descrita mediante una conjuncién de valores y existe

una funcién obijetivo f(x) que toma uno de los valores de un conjunto finito V.

El clasificador es entrenado a partir de un conjunto de instancias vy

posteriormente le es presentada una nueva instancia a ser clasificada, descrita

por una tupla de valores <x1,x2,...,xn>. El clasificador es interrogado para predecir

el valor objetivo o clasificacion de la nueva instancia. Esto se resuelve asignando
el valor objetivo mas probable, dados los valores de los atributos que describen

la instancia (Férmula 1.10).

P(x;,xy,..0,x, |Vv).P(v,)
Vyup = Argmax ——— ! ! (1.10)
viev P(x;,x5,....,%,)

La probabilidad del denominador puede ser eliminada de los calculos ya que es
constante para todos los valores v;. Las dos probabilidades restantes son
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estimadas a partir del conjunto de entrenamiento. P(v;) se calcula a partir de la
frecuencia con que cada valor objetivo v, aparece en el conjunto de

entrenamiento.

Naive Bayes se basa en el supuesto de que los valores de los atributos son
independientes condicionalmente dado el valor objetivo. De esta forma la

probabilidad de que ocurra la conjuncion x,,x,,...,x, No es mas que el producto

de las probabilidades de cada atributo individualmente:

P(x;, %y, %, 1v,)=11P(x,1v;). A partir de esta sustitucion se obtiene la
expresion final para el clasificador Naive Bayes (Férmula 1.11).

Vg =ar%géaxP(vj).]:IP(xi Iv)) (1.11)
En [34] se proponen dos algoritmos que extienden el clasificador Naive Bayes
para la clasificacion de datos estructurados: 1BC y 1BC2. Los datos
estructurados abarcan un concepto mucho mas amplio que el de conjuntos y
comprenden dominios tan diversos como: la biologia molecular, la
bioinformatica, la recuperaciéon de informacién, el procesamiento de imagenes y
muchos otros. El primer enfoque 1BC realiza una proyeccion del individuo o
estructura en rasgos de primer orden que se obtienen a partir de la estructura. El
segundo considera distribuciones de probabilidades sobre objetos estructurados
y estima estas distribuciones a partir de las probabilidades de los elementos que

los componen.

La representaciéon utilizada para describir las estructuras es conocida con el
nombre de representacion ISP (Individual, Structural predicates and Properties).
Las declaraciones de tipo ISP constan de tres partes fundamentales: declaracién
del individuo, declaracion de predicados estructurales y declaracion de
propiedades. La Figura 7 muestra un ejemplo de declaraciéon ISP que describe
una molécula. La primera parte declara al individuo como una molécula. La
segunda involucra los aspectos estructurales, describiendo el tipo de relacion
que se establece entre los objetos que conforman la estructura; una molécula

esta compuesta por varios atomos y a su vez un atomo puede estar enlazado
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con otro. Las propiedades siempre asignan valores como por ejemplo: tipo del
atomo, carga, tipo de enlace, etc.

--INDIVIDUAL

molecule 1 mol

-=5TREUCTURAL

molZatom 2 1l:mol *:atom

fr atomZbond 2 l:atom *:bond
to_atomZbond 2 l:atom *:bond
-=-PRCPERTIES

class 2 mol #class

lume 2 mol #lumo

logp 2 mol #logp

element 2 atom #element
atomType 2 atom #atomType
charge 2 atom #charge
bondType 2 bond #bondType

Figura 7 Representacion ISP de una estructura que representa una molécula.
1BC [35] es una variante del clasificador Naive Bayes que trabaja con rasgos
elementales de primer orden. Este tipo de rasgo involucra conjunciones de
literales que contienen una propiedad. Por ejemplo “mol2atom(M.,A),element(A,c)”
averigua si la molécula contiene un atomo de carbono. El rasgo puede tomar
como valor verdadero o falso, en dependencia de si el individuo cumple o no
dicha propiedad. El sistema 1BC en la etapa de entrenamiento genera rasgos de
primer orden y cuenta cuantos individuos de cada clase satisface cada valor de
cada rasgo. Especificamente por cada rasgo i, cada valor del rasgo x; y cada

clase ¢, se obtienen las cantidades n(x; Ac) y n(c). La funcidn estP calcula la

probabilidad estimada a partir de estas cantidades usando la correccion de

Laplace (Férmula 1.12), donde ¢. es el niumero de valores distintos de x;.

n(x; nc)+1

estP(x;1c)= O+ 0

(1.12)

La etapa de clasificacién dada una nueva instancia comprende: el célculo de la
probabilidad por cada clase, multiplicar esta por la probabilidad a priori de la
clase y determinar cual clase maximiza este producto. La Figura 8 detalla el
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algoritmo 1BC para determinar las probabilidades P(i | ¢) de un individuo i, dada

la clase ¢, para todos los posibles valores de c.

getLikelihood (i) {
/* initialise likelihoods */
FOR each class c
CL[c] = 1;
/* iterate through features */
FOR each feature F
let £ be the value of F for i
FOR each class c
CL[c] = CL[c] x estP(f]|c);
Eeturn CL}
Figura 8 Algoritmo de clasificacion 1BC.
1BC2 modela directamente un espacio probabilistico sobre tipos de datos
estructurados. Esto requiere de la definicion de la distribucion de las
probabilidades sobre este tipo de dato, la cual se define como la unién de la
probabilidad de sus propiedades y de sus objetos relacionados. En la fase de
entrenamiento se estima la probabilidad de cada valor de una propiedad para
cada clase y cada contexto. La Figura 9 detalla el algoritmo que calcula la
contribucion de un objeto o, a partir de un contexto ctxty una clase c. El contexto
es una especie de camino formado por las propiedades estructurales y que

relacionan al individuo con propiedades de sus objetos relacionados.
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addContributilion(o,ctxt,c) {

/* handle properties of the object */

FOR all properties prop of o
let v be the corresponding parameter value;
propValueCounts [prop, v, ctxt,c] += 1;

/* handle related objects */

FOR all structural predicates struc invelving o
ctxt' = add struc to ctxt;

IF struc is functional given o THEN
let o' be the related object;
addContribution(o',ctxt’,c);

ELSE /* non-determinate structural predicate */
let 0' be the set of related objects;
parentCounts [struc, ctxt,c] += 1;
childrenCounts [struc,ctxt,c] += [0'|;
FCOR each object o' of O

addContribution(o',ctxt',c);

}

Figura 9 Algoritmo que estima la probabilidad de cada valor de una propiedad.

Este algoritmo mantiene una matriz de cuatro dimensiones propValueCounts la
cual es actualizada en el recorrido por todas las instancias de entrenamiento.
Posteriormente estas cantidades son utilizadas para estimar las probabilidades
condicionales por clase. Para calcular el aporte probabilistico de estructuras que
contengan conjuntos de objetos, se utiliza la distribucién geométrica sobre listas
(Férmula 1.13).

P”([le""’le]):T(I_T)lIiIIPD(xji) (1.13)

El simbolo 7 se refiere a la probabilidad de la lista vacia, ! es la cantidad de
elementos de la lista y Pp(x;;) es la probabilidad de aparicion en la lista de un
elemento x;; en particular. La probabilidad de la lista vacia para 1BC2 se calcula

como: 7, :Ll_’ donde I, es la longitud promedio de las colecciones dada la

1+,

clase ¢, un contexto ctxt y una estructura. La Figura 10 muestra el pseudo cédigo

que devuelve las probabilidades por clase, dado un objeto y un contexto.
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getLikelihood(o,ctxt) {
/* initialise likelihoods */
FOR each class c
CLlc] = 1;
/* handle properties of the object */
FCR all properties prop of o
let v be the corresponding parameter value;
FOR each class c
CL[c] = CL[c] x estP2(prop,v,ctxt|c];
/* handle related objects */
FOR all structural predicates struc involving 1
ctxt' = add struc to ctxt;
IF struc is functional given o THEN
let o' be the related object;

CL' = getLikelihood(o',ctxt');
FOR each class ¢
CL[c] = CL[c] x CL' [c];

ELSE /* non-determinate structural predicate */
let 0' be the set of related ocbjects;
FCR each object o' of 0O
CL''[o'] = getLikelihood(o',ctxt');
FOR each class c
tau = estTau(struc,ctxt|c);
CL[c] = CL[c] X composeP (CL'',tau,c);
Return CL}

Figura 10 Calculo de las probabilidades por clase en el algoritmo 1BC2, dado un objeto y
un contexto.

Los resultados experimentales concluyeron que 1BC2 supera 1BC, excepto en
conjuntos de entrenamiento pequefnos donde la calidad de 1BC2 se ve afectada.

1.3 Herramienta de aprendizaje automatizado Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka?) es una herramienta de
aprendizaje automatizado [5], fue lan Witten, profesor del Departamento de
Ciencias de la Computacion de la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda
(1992) quien la credé. La primera version publicada contaba con algunos
algoritmos en C, posteriormente se decidid rescribir Weka en Java y a partir de
la version 3 ya Weka quedoé escrita totalmente en Java. Desde este momento se

2 WEKA is a Java-written open source. It is available at http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/ under the
GNU General Public License.
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le comenzaron a hacer mejoras y se le agregaron nuevas facilidades
apareciendo asi diferentes versiones. Weka super6 los limites del lugar de
creacion y hoy dia en varios lugares del mundo diferentes personas se

esfuerzan en la ampliacién y perfeccionamiento de esta herramienta.

La herramienta Weka es un ambiente de trabajo para la prueba y validacién de
algoritmos de la Inteligencia Artificial. Tiene implementada una coleccion de
algoritmos conocidos, varias maneras para preprocesar los archivos de datos a
utilizar por dichos algoritmos; asi como facilidades para validar los mismos.
Posee interfaces graficas de usuario (GUI: Graphical User Interface) y cuenta
con herramientas para realizar tareas de regresion, clasificacién, agrupamiento,

asociacion y visualizacion.
1.4 Conclusiones parciales

A partir del analisis de la bibliografia encontrada se concluye:

v' En el aprendizaje automatizado existen multiples problemas con rasgos

que se pueden expresar de forma natural mediante conjuntos.

v' Los algoritmos que se reportan en la literatura al igual que las
herramientas de aprendizaje automatizado, no suelen manejar atributos

de tipo conjunto.

v Las propuestas analizadas que si tratan los conjuntos como atributos no

explotan totalmente los beneficios de su utilizacién.
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Capitulo 2: Algoritmos propuestos para el tratamiento de los
conjuntos como atributos

En este capitulo se abordaran varias propuestas de algoritmos que manejan
atributos de tipo conjunto. Primeramente se hacen varias precisiones sobre
cuando nos encontramos en presencia de un dato de tipo conjunto en el
aprendizaje automatizado. Posteriormente se describen los algoritmos
propuestos, algunos estan inspirados en los algoritmos encontrados en la
literatura y otros son totalmente nuevos. En este capitulo, aunque solo se hace
énfasis en los atributos de tipo conjunto, no se excluye la presencia de atributos

de otra naturaleza en el conjunto de aprendizaje como numéricos o nominales.
2.1 Los conjuntos como tipo de dato

En el Capitulo 1 se presentaron argumentos sobre la necesidad de definir un tipo
de dato, que permitiera representar conjuntos en el contexto del aprendizaje
automatizado. Debido a que el concepto de conjunto resulta sumamente amplio
se hace necesario acotarlo para su tratamiento como atributo. En este trabajo se

limita la nocién de conjunto, a datos que cumplen las siguientes propiedades:

v" Existe una coleccion de elementos bien definida, X ={x,, x,,.... x, }

v Los elementos pertenecientes a dicha coleccion no se repiten,

Vi# jix #x;

v' El orden en que aparecen los elementos en la coleccion carece de

importancia

Ademas solamente se trataran conjuntos que contengan un numero finito de
elementos. La coleccién formada por todos los posibles valores, que pueden
pertenecer a los conjuntos de un determinado atributo i, deben conocerse de
antemano y se hara referencia a este conjunto U;, como el dominio del atributo i.
Para tener una idea grafica de como quedaria el conjunto de entrenamiento
cuando contiene atributos de tipo conjunto, consultar Figura 11.
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k elementos

{_xu, X125 oo Xik ) C
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<«

v

n atributos

Figura 11 Conjunto de entrenamiento donde el atributo x; es de tipo conjunto.

La sintaxis® para la declaracién de los atributos de tipo conjunto es la siguiente:

@attribute <nombre del atributo> SET {<x, >,<x, >,...,.< x, >}

En la declaracion del atributo se define también el dominio del mismo. El valor
que toma cada instancia para este atributo sera un conjunto X; definido por
extension, el cual podra tomar cualquier combinacion de los valores definidos en
el dominio e incluso el conjunto vacio (X;e P;, donde P; es el conjunto potencia
que se obtiene a partir de U;). Para mas informacién acerca de la
implementacion de este tipo de atributo consultar [36]. En el Anexo 1 se muestra
un ejemplo del uso de este nuevo tipo de dato en un conjunto de entrenamiento.

2.2 Extension de varios algoritmos para el tratamiento de
conjuntos

En este epigrafe se hacen varias propuestas del tratamiento de datos de tipo
conjunto. Algunas constituyen mejoras a variantes de los algoritmos ya
analizados y otras consisten en una nueva perspectiva, basada en funciones de
distancias entre conjuntos. Con estas propuestas se pretende dar un tratamiento
apropiado al atributo de tipo conjunto en tres enfoques diferentes del aprendizaje
automatizado: el enfoque perezoso, el enfoque basado en arboles de decision y

el probabilistico.

% La sintaxis que se propone ya se encuentra definida en la herramienta de aprendizaje
automatico Weka.
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2.2.1 Extension al ID3

En esta seccion se retoma la variante propuesta por Cohen que fue analizada
anteriormente en el Capitulo 1. Una de las desventajas de esta variante es lo
rigido de la estructura de la prueba, la cual para datos de tipo conjunto solo tenia
dos posibilidades: “x;e X,” y “x;¢ X", donde x; representa un elemento del
dominio del atributo y X; es el valor que toma una determinada instancia para un

rasgo i de tipo conjunto.

La propuesta que se presenta a continuacion consiste en generalizar esta
prueba de forma tal que el elemento de la izquierda sea un conjunto en lugar de
un elemento. Entonces la nueva prueba para el atributo i-ésimo de tipo conjunto

tendria la forma: “V,cX;” y “V;zX;”, donde tanto V; como X; pertenecen al
conjunto potencia del atributo i (V,, X, € P). La prueba original propuesta por

Cohen seria un caso particular de esta generalizacién, cuando el conjunto V;
contiene un solo elemento. De esta manera es posible encontrar subconjuntos

que discrimen mejor entre las clases.

El pseudo cddigo del algoritmo que busca la mejor prueba, la cual calcula a
partir de un conjunto de ejemplos S, y un atributo i la prueba de mejor
desempeno, tendria varias modificaciones (Figura 12). La funcion PowerSet, dado
un conjunto de elementos del dominio Visited y una longitud maxima [, que
pueden alcanzar los conjuntos, devuelve el conjunto potencia restringido. El
conjunto potencia se restringe de esta forma para controlar la complejidad
temporal de la funcién MaxGainTest, la cual depende del tamano de Sets y de la
muestra S. La complejidad del método anterior para la propuesta original de
Cohen pertenece a un O(mdx(m , n)), siendo m la cantidad de instancias en Sy n
el nimero de elementos pertenecientes al dominio del atributo. Al realizar la

modificacibn que se propone, esta funcidbn eleva su complejidad a un

O(mdx(m ,n")).

Otro de los cambios consiste en la modificacion de la matriz que anteriormente

guardaba las apariciones de cada elemento x; por clase, dicha matriz ahora
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tendra como longitud por filas la misma que el conjunto Sets y se llamara

SetCount.

1
2
3
4
5
6
7
8
9
1

0
11

12

13
14
15
16
17

18

19
20
21
22
23
24
25
26

27

28
29
30
31
32
33

function MaxGainTest(S, i, /,)

Visited = @ ;
TotalCount[+] := 0; TotalCount[-] := 0;
for each example <7c, y> in the sample S do
for each element x; € X, do
Visited := Visited U {x;};
endfor
TotalCount[y] := TotalCount[y] + 1;

endfor
Sets := PowerSet(Visited, 1,);

for each set V, € Sets do
for each example <7c, y> in the sample S do

if (V. < X,)then
SetCount[V,, y] := SetCount[V;, y] + 1;
endif
endfor
endfor
BestEntropy :=-1;

for each V, € Sets do

p = SetCount[V;, +];
n = SetCount[V;, -];

EntropyPositive := Entropy(p,n) * (p + n) / (TotalCount[+] + TotalCount[-]);

p’ = TotalCount[+] — SetsCount[S,+];
n’ = TotalCount[-] — SetsCount[S,-];

EntropyNegative := Entropy(p’,n’) * (p’ + n’) / (TotalCount[+] + TotalCount[-]);

Entropy := EntropyPositive + EntropyNegative;
if (Entropy > BestEntropy) then

BestTest ="V, C X.,)";

BestEntropy := Entropy;
endif
SetCount[V;,+] := 0;
SetCount[V;, -] := 0;
endfor
return BestTest

Figura 12 Pseudo cédigo de la funcidn MaxGainTest extendida.

Una de las deficiencias detectadas al algoritmo propuesto por Cohen, esta dada

por la ausencia de un andlisis sobre el conjunto de instancias que respondieron

de forma negativa a la prueba. Por este motivo también se incluye el célculo de

la entropia presente en este conjunto de instancias en el momento de

seleccionar la mejor prueba (lineas 22-25). En cada caso la entropia se pondera
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por la fraccion de los ejemplos que cumplen (no cumplen) la prueba. Al incluir
este analisis carece de sentido mantener la prueba alternativa “V;z U;”, por lo
que estas lineas del algoritmo son removidas. Al efectuar esta modificacién para
el caso de [, = 1 el algoritmo coincide con el ID3 clasico variante binaria debido a

gue se selecciona en cada momento el elemento de mejor entropia.

A continuacién se muestra un ejemplo para una mejor comprensién de los
cambios realizados. Supdéngase que dado un conjunto de instancias Visited
obtuvo valor: {x;, x, x3}. Si la longitud maxima considerada es [, = 2, entonces el
conjunto potencia restringido Sets obtiene como valor: {{x;}, {xz2}, {x3}, {x;, x2},
{x1, x3}, {x2, x3}} y la matriz SerCount tendra seis filas. Suponiendo que el
subconjunto que mejor valor de entropia obtuvo fue {x;, x;}, el nuevo nodo seria

etiquetado con dicho valor (Figura 13).

{x,x2}CX;

Figura 13 Nodo etiquetado con el conjunto de mejor valor de entropia.
Esta es una forma de aprovechar las potencialidades de la utilizacién de
conjuntos en el algoritmo ID3. Aunque la extension realizada al algoritmo de
Cohen presenta una mayor complejidad computacional, esta se ve compensada
en la etapa de clasificacion debido a que se generan arboles con menor cantidad

de nodos.
2.2.2 Extension al k-NN

Para extender el k-NN con el manejo de atributos de tipo conjunto primeramente
se selecciona la funcion de distancia a modificar, ya que esta constituye un
elemento clave en este tipo de algoritmo. La funcién seleccionada fue la HEOM,

debido a que esta considera datos de distinta naturaleza, de una forma sencilla.
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La propuesta presentada [37, 38] se basa en afnadir una nueva rama a la

distancia HEOM

conjuntos, la cual llamaremos O, (X, Y) )
3,y (X;»¥;) simbélico
d(x;,y,)= overtap \ X2 V' o
5rmrm1 (x[ 5 y,) numerico
5561‘ (Xt’Yz) C0njunt0

(Férmula 2.1) que permita el célculo de la distancia entre

(2.1)

La expresion J,,(X.,Y) va a estar definida por la distancia entre conjuntos que

se utilice, en este caso se tuvieron en cuenta siete variantes utilizadas en el

analisis de datos [39], especificamente datos formados por secuencias binarias.

En la Tabla 1 se muestran dichas distancias. La mayoria de estas funciones

aparecian en realidad como similitudes a las cuales fue necesario transformar en

distancias (Férmula 2.2, dada una similitud s se obtiene una distancia d).

d=1-s (2.2)
Tabla 1 Distancias entre conjuntos.
Jaccard: Czakanowsky-Dice:
| XAY| | XAY|
0,(X,Y)= 0.,(X,Y)=
Sokal-Sneath: Cosine:
s,y=1-— KOsy yyoy KOV
[X UY|+|xaY| [x]-[¥]
Braun-Blanquet: Simpson:
o,(X,Y)=1- |XﬂY| 0,(X,Y)=1- XﬂY|
mdx|X|,|Y| min| X |,|Y|
Kulczynski:
5m(X,Y):1_|XﬂY|'qX|+|Y|)
2-J¥]-|x|

Todas estas distancias se basan en operaciones clasicas entre conjuntos como

la interseccién (X NY), la unién (X UY), la diferencia simétrica* (XAY) y el

“ XAY =(X -V)U(X -Y)
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cardinal (|X|). Las distancias anteriores tienen como argumento dos conjuntos y

toman valores de salida en el intervalo [0,1]. En caso de que los dos conjuntos
sean vacios, las funciones de distancia se indefinen, por lo que se toma valor
cero ya que son iguales. La complejidad temporal de estas funciones de
distancia pertenecen a un orden de O(n), donde n es igual al nimero de

elementos del dominio del atributo.

La funcion HEOM asi definida permite calcular la distancia entre conjuntos,
dando lugar a siete funciones diferentes en dependencia de la funcién de
distancia que se utilice para comparar conjuntos [40]. Todas estas variantes de
HEOM permiten el tratamiento de datos de tipo conjunto de una forma sencilla y

natural.
2.2.3 Extension al Naive Bayes

En este epigrafe primeramente se retoman los algoritmos analizados en el
Capitulo 1 referentes al enfoque probabilistico: 1BC y 1BC2. Estos algoritmos
calculan la probabilidad por clase de un dato estructurado. Un dato estructurado
permite describir individuos complejos y en este epigrafe vamos a adaptar este
concepto a datos de tipo conjunto.

Al considerar un conjunto como una estructura se hace necesaria su
representacién mediante una declaracion ISP (Figura 14). En dicha declaracion
se describe al individuo como un conjunto, el cual va a estar formado por
multiples elementos, los cuales a su vez tienen un valor. Los valores de estos
elementos son propiedades de la estructura. De esta forma se conserva la
estructura de un conjunto, ya que solo se formaliza a través de una declaracion
ISP.
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-- INDIVIDUO

conjunto 1 set

-- ESTRUCTURA
set2elem 2 1:set *:elem
-- PROPIEDADES
value 2 elem #value

Figura 14 Declaracion ISP de un conjunto.
Algoritmo 1BC

Segun lo analizado anteriormente, este algoritmo considera rasgos elementales
de primer orden y cuenta la cantidad de instancias que satisfacen cada rasgo. A
partir de estas cantidades calcula la probabilidad condicional P(x;c), donde para
el caso particular de un conjunto, x;; se refiere al valor del rasgo representado por
el j-ésimo elemento del dominio correspondiente al atributo i-ésimo. Esto es
debido a que en la estructura mencionada anteriormente los rasgos siempre van
a tener la forma “set2elem(X, E),value(E, x;)" y su significado es: si un elemento de
valor x; pertenece al conjunto X. La cantidad de rasgos va a coincidir con el
namero de elementos presentes en el dominio del atributo. En este punto se
hace posible definir la probabilidad condicional de un conjunto X; dada una clase
¢, un atributo i de tipo conjunto (Férmula 2.3), y siendo n es la cantidad de
rasgos considerados. Los valores que puede tomar el rasgo x;; son: verdadero, Si

el valor x;; pertenece al conjunto X; y falso en caso contrario.

P(X, Ic)=ﬁP(x,j lc) (2.3)
n(x. nc)+1
P(x. lcy)=—% =
(x; 1c) )+ (2.4)

La expresion P(x;lc) es la probabilidad de que se tome el valor x;, dada la
clase ¢ (Formula 2.4), donde n(x; Ac) es la cantidad de conjuntos con presencia

del rasgo x; (para el caso de x; = verdadero) simultdneamente con la clase c.
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n(c) es la cantidad de instancias con clase ¢ y ¢ es el numero de valores

diferentes que puede tomar el rasgo x;;, dos en este caso.

Ahora consideremos el caso en que un conjunto esté expresado mediante una
n-upla binaria. En el capitulo 1 se analiz6 como calcular la probabilidad de una
conjuncién de atributos (Férmula 2.5).

P(x;, %y, 1v) =11, P(x; 1v)). (2.5)

Si se aplica esta ecuacién para el caso en que los x; son los elementos del

dominio de un conjunto S y los valores de x; son cero (x,;€ S)ouno (x; ¢ S ), se

obtiene sin duda la misma expresién de la Formula 2.3. Por tanto es posible
concluir, que al aplicar el algoritmo 1BC a un dato de tipo conjunto, se le esta
dando el mismo tratamiento que si descompusiéramos el conjunto en una n-upla
binaria. Este algoritmo no aporta una nueva variante para el tratamiento de datos
de tipo conjunto.

Algoritmo 1BC2

En el caso del algoritmo 1BC2, este tiene en cuenta la estructura del individuo
en el calculo de las probabilidades. Como los conjuntos estan compuestos por
colecciones de elementos, se utiliza la distribucibn geométrica sobre listas
(Férmula 2.6) para calcular el aporte probabilistico de dicha coleccién.

P, ([le’""sz ])=T(1—7)1§1PD(%) (2.6)

En [34] se plantea el uso de la ecuacién 2.6 incluso en casos donde la coleccion
es un conjunto y no una lista, por lo que es valida su utilizacion en este caso. Al
aproximar un conjunto X mediante una lista, esta ultima se construye a partir de
X, seleccionando un orden arbitrario para sus elementos. A partir de estas
consideraciones se plantea la ecuacion de la probabilidad condicional de un
conjunto X; dada la clase ¢ y un atributo i de tipo conjunto (Férmula 2.7). Es
necesario aclarar que los valores x; son exclusivamente los elementos presentes
en el conjunto X;. No ocurre asi en 1BC, donde en el calculo de la probabilidad

condicional se consideran todos los valores pertenecientes al domino del
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atributo. En esta ecuacién [ representa la cantidad de elementos del conjunto X;
y 7. representa la probabilidad condicional de la lista vacia (Férmula 2.8). En
esta Ultima ecuacion [ representa el promedio de los cardinales de los

conjuntos dada la clase c.
l
P(X,16)= By (1 %0, 11€) = 7, (1= 7,) TLP, (3, 1 ©) (2.7)
i<

T == (2.8)

La probabilidad P,(x; |c) aunque se define mediante la misma ecuacion que en
1BC tiene un significado diferente (Formula 2.9). La expresion n(x; Ac)

representa la cantidad de elementos con valor x; en los conjuntos, dada la clase
c. Debido a que en un conjunto no se repiten elementos, en realidad se estan
contando los conjuntos que tienen al elemento x; como miembro. Por tanto el

numerador de P, (x; Ic) coincide en 1BC y 1BC2.

n(x; Ac)+1

P(x;lc)= O+ 0

(2.9)

No ocurre asi con el denominador, debido a que ¢, es el numero de elementos
diferentes del dominio del atributo y n(c) es la cantidad de elementos presentes

en todos los conjuntos, dada la clase c. Esto ultimo equivale a la suma de los
cardinales de todos los conjuntos que aparecen simultdneamente con la clase ¢
(Férmula 2.10, m es el total de instancias presentes en la muestra de

entrenamiento).

m

ne)=Y|X,| (2.10)

X ;e Clase ¢

Esta forma de calcular la probabilidad condicional de un conjunto X; dada una
clase c, tiene como ventaja que se toman en cuenta caracteristicas estructurales
de los conjuntos como su tamafo. Ademas solamente se consideran los

elementos presentes en el conjunto, lo cual es un enfoque méas natural que el
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utilizado en 1BC. Considerando lo anterior, el costo estimado del calculo de la
probabilidad condicional de un conjunto X; a partir del algoritmo 1BC2, pertenece
a un O(l), siendo [ es la longitud del conjunto X;. La principal desventaja que
tiene 1BC2 aplicado a conjuntos, es que se descomponen los mismos para

calcular el aporte probabilistico de los elementos que lo componen.

Propuesta basada en la similitud entre conjuntos
Retomemos la probabilidad condicional P(x;|c¢) de que el valor de un atributo

sea x;, (Férmula 2.11).

n(x;, nc)+1

P(x;1c)= O+ 0

(2.11)

Esta probabilidad es interpretada como la frecuencia de aparicion del valor x; en

las instancias con clase c¢. El calculo es sencillo, consiste en contar todas las

instancias con valor: x;, en el atributo i y clase ¢ simultaneamente.

Posteriormente se divide este numero por la cantidad de instancias de la clase c.
La frecuencia se calcula de esta forma cuando el atributo i es nominal y por
tanto existe un namero finito de valores que puede tomar. En el caso de los
atributos numéricos, contar la cantidad de veces que aparece un valor ya no
tiene sentido, puesto que pueden existir infinitos valores. En lugar de contar los
valores estos se listan y se calculan estadisticos descriptivos que posteriormente

son usados en funciones de densidad probabilistica [41].

En el caso de los atributos de tipo conjunto tampoco tiene sentido contar la
frecuencia de aparicibon de cada conjunto diferente en la muestra de
entrenamiento, debido a la gran cantidad de conjuntos distintos que pueden
aparecer (2", donde n es la cantidad de elementos presentes en el dominio del
atributo). Ademas, puede ocurrir que el conjunto presente en una instancia a ser

clasificada no haya aparecido nunca en el conjunto de entrenamiento.

Considerando la problematica anterior, se puede dar a los conjuntos un
tratamiento que tiene elementos en comun con la forma en que se manejan los

atributos numéricos y nominales. El mismo consiste en listar todos los conjuntos
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presentes en el conjunto de aprendizaje. Esto es todo lo que se hace durante la
fase de entrenamiento, el resto ocurre cuando se va a clasificar una nueva
instancia. En ese instante se calcula el promedio de las similitudes del nuevo
conjunto V; con los conjuntos presentes en la muestra de entrenamiento, dada la

clase ¢ y un atributo i de tipo conjunto (Férmula 2.11).

YV, X,)+1
Xﬁ%xec (21 1 )

n(c)+ ¢,

P(V,1¢) =

La funcion y(V,, X,) que calcula la similitud entre dos conjuntos, tiene como valor

minimo cero y maximo uno. Al adicionar estas similitudes se esta efectuando
una suma de la cantidad de veces que el conjunto V; aparece en las instancias
de entrenamiento, ponderada por la similitud. El pseudo cédigo de esta funcion

se muestra en la Figura 15. El valor de ¢, para esta propuesta es el mismo que

el utilizado en 1BC2.

function ProbCondConjunto(V;) {
/*Inicializo las probabilidades */
For each class ¢ do
CL[c] = 0;
/*Itero sobre el conjunto de entrenamiento®/
For each instance value <X;, y>do
CLD] = CLDT + 7, (V. X)) 5
/*Itero sobre las clases*/
For each class ¢ do
CL[c] = CL[c] / count(c);
Return CL;

Figura 15 Pseudo cédigo de la funciéon que calcula la probabilidad condicional P(V, | c) .

Volviendo a la expresién de similitud, esta se puede calcular mediante las
funciones presentadas en el epigrafe 2.2.2. Anteriormente se utilizaron como
distancias y en la Tabla 2 se muestran en forma de similitudes.
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Tabla 2 Similitudes entre conjuntos.

Jaccard: Czakanowsky-Dice:
Ve (X Y)=|Xﬂy| Vi (X.Y)=1- xay|
S V7 N I P
Sokal-Sneath: Cosine:
Vi (X,Y) = XNyl 7 (X,Y)=w

X UY|+|xAY| |X]-J]
Braun-Blanquet: Simpson:

(X.7)= X NY]| (X.1) = XNyY|
Y O = i X||Y| Vel 2o )= ot X|JY|
Kulczynski:

P dab i hESD)
2-Jy|-|x|

Esta forma de calcular la probabilidad condicional de un conjunto tiene varias
ventajas, entre ellas su sencillez y naturalidad. No es necesario descomponer el
conjunto para realizar célculos a partir de sus elementos por separado. El uso de
la similitud entre conjuntos ofrece una medida del grado en que el conjunto V;
esta presente en el conjunto X;, tomando valor uno cuando son iguales y cero
cuando son disjuntos. Ademas se pueden utilizar distintas funciones de similitud
entre conjuntos. En este trabajo solo se presentan siete pero es posible utilizar

otras.

La desventaja del método propuesto es que el procesamiento ocurre en el
momento de la clasificacion, lo cual es caracteristico de los enfoques perezosos.
La complejidad computacional en el momento de la clasificacion es un O(n),

donde n es el nimero de instancias del conjunto de aprendizaje.

Algoritmo 1BC2 y propuesta basada en similitud, aplicados a un ejemplo

Se parte de un conjunto de entrenamiento que contiene seis instancias
distribuidas de la siguiente forma: tres ejemplos positivos y tres negativos, de
una determinada clase. Las instancias describen una representacion simplificada
de moléculas mediante conjuntos. Cada conjunto estd compuesto por los

elementos quimicos que componen la molécula. El dominio del atributo esta
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formado por el conjunto: {oxigeno, carbono, hidrégeno, nitrégeno}. El conjunto de

aprendizaje es el siguiente:

{o,c,n, h} +

{h,o,n} +

{o,c, h} +

{c} =

{h, o} -

{o} =

La nueva instancia a ser clasificada tiene la forma: {o, ¢, h} ?.
Algoritmo 1BC2

En este algoritmo primeramente se construye la tabla de probabilidades por
cada rasgo (Tabla 3).

Tabla 3 Probabilidades condicionales de cada rasgo (1BC2).

Rasgos + -
mol2atom(M,A),element(A,c) | 3/14 | 2/8
mol2atom(M,A),element(A,h) | 4/14 | 2/8
mol2atom(M,A),element(A,o0) | 4/14 | 3/8
mol2atom(M,A),element(A,n) | 3/14 | 1/8

T 3/13 | 3/7

nhat)+l

El calculo de P(hl+)=
n(+)+¢,

se realiza del siguiente modo:

n(hAn+) =3, ya que las tres instancias de la clase positiva cumplen que un
elemento del conjunto es el hidrégeno.

n(+) =10, ya que la suma del cardinal de los conjuntos presentes en las
instancias positivas arroja dicho valor.

¢. = 4, el cardinal del dominio del atributo.

Finalmente P(hl+)= 3+l =i. De esta forma se calcula el resto de los rasgos.

10+4 14
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1 o
T_= ™ se calcula de la siguiente forma:
+i_

[ = I+ §+1 :%’ es el promedio del cardinal de los conjuntos presentes en los

ejemplos negativos.

Finalmente 7 :%zé, de igual forma se calcula 7, .
1+§ 7

Ahora ya es posible calcular:

3 3 (10 4 3 4
P(o.c.hll+)=7,(0—7,) TIP, (s, | +) = —*| — | *—— % =0.001837405
Wlo.e 1 +)=7,.(-2) TPy (s, 14) = (13) REVREY

3 3 (4 3 2 2
P.(o.c.h]l=)=7 (1—7 Y’TIP (s. =) =2%| = | 2%Z%==0.001874219
i ([o.chl1=)=7_(1-7_) TI P, (s5,1-) 7(7j St

Como la probabilidad a priori de cada clase es la misma, debido a que hay igual
cantidad de instancias en ambas clases, no es necesario tenerla en cuenta en
este ejemplo. Los resultados obtenidos clasifican la nueva instancia en la clase
negativa, lo cual puede parecer ilégico debido a que en la clase positiva existe
una instancia idéntica a la instancia clasificada. La explicacién esta en la forma
de calcular P(x; | ¢), especificamente en la expresion n(c) la cual toma un valor
mayor para las instancias positivas debido a la presencia de conjuntos mas
grandes en este tipo de instancias. Esto redunda en probabilidades mas
pequenas en la clase positiva.

Propuesta basada en similitud
La funcion de similitud que se va a utilizar en este ejemplo es la de Jaccard:

XNy
X,Y)=
7/Set( ) |XUY|

Como no se estiman probabilidades de antemano, se calcula directamente la
probabilidad de la nueva instancia por cada clase:

V..(o,c,h} {o,c,n,h})+y, ,({o,c,h}, {h,0o,n})+ 7y, ({o,c,h},{o,c,h})
n(+)+4¢,

P{{o,c,h}1+) =
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3 2
—+—+1
4 4 _075
Pl 1)1y =L (0D 7 o i’)hj};,h’on +7,,(0.c.h}.{o})
1 21
=3 3 3_0444

La propuesta que calcula la probabilidad condicional basada en distancias
clasifica la instancia en la clase positiva, ya que encontré mayor similitud con los

miembros de esa clase.
2.3 Conclusiones parciales

v' Se presenta una propuesta basada en el algoritmo ID3 que permite el
tratamiento de atributos de tipo conjunto. Dicha propuesta basada en una
modificacién al algoritmo de Cohen, ofrece un concepto de test mas
flexible, que ademas explota las ventajas de la utilizaciéon de conjuntos.

v' Se proponen varias distancias en el contexto del algoritmo k-NN, que
manejan atributos de tipo conjunto de una forma sencilla y natural,

basadas en funciones de distancia entre conjuntos.

v' Se adapta el algoritmo basado en probabilidades 1BC2 para datos de tipo
conjunto y se realiza una propuesta del calculo de la probabilidad basada

en similitudes entre conjuntos.
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Capitulo 3: Resultados experimentales

En este capitulo se realiza una validacion estadistica de las propuestas
desarrolladas en comparacion con los algoritmos clasicos. Las pruebas se
aplican utilizando varios de los estadisticos obtenidos a partir de los
experimentos. Los conjuntos de datos utilizados en la experimentacion proceden
de diversas fuentes y tanto el numero de atributos, como su tipo y demas
caracteristicas varian de uno a otro lo que permite obtener resultados mas

fiables. En el disefio del experimento se utiliza el propuesto por [42].
3.1 Diseno del experimento

A partir de los experimentos se desea conocer el grado de relacion entre la
forma en que se tratan los atributos de tipo conjunto, con el desemperio de
varios algoritmos de clasificacion del aprendizaje automatizado. Con este
objetivo se evaluaran los algoritmos propuestos sobre varios conjuntos de
entrenamiento, incluyendo en el analisis muestras de aprendizaje donde los
atributos de tipo conjunto estan representados mediante n-uplas binarias. De
esta forma se realiza una comparacion entre dos variantes referentes al
tratamiento de datos de tipo conjunto: la descomposicién de los conjuntos en

atributos binarios y el tratamiento de los mismos como un tipo de dato.

En esta investigacion de tipo experimental se realizaran pruebas horizontales
para medir el estimulo de utilizar datos de tipo conjunto [43]. Los individuos de la
muestra consisten en conjuntos de entrenamiento correspondientes a diferentes
problemas. Este disefo se repetird para cada enfoque donde se trate el tipo de
dato conjunto. Las pruebas utilizadas seran no paramétricas [44] debido a que la
cantidad de conjuntos de entrenamiento que conforman la muestra, donde se
requiera el uso de conjuntos, no serd lo suficientemente grande como para

probar normalidad y aplicar pruebas paramétricas.

Las variables del experimento son de tipo cuantitativo ya que se van a manejar
los principales estadisticos descriptivos derivados de la aplicacién de un
algoritmo de clasificacién. Las medidas que se utilizan para caracterizar el
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desempeno de los algoritmos son: porciento de clasificacién correcta, F-Measure
y area bajo la curva ROC [45]. Los algoritmos propuestos se implementaron en
la herramienta de aprendizaje automatizado Weka. Las variables utilizadas se
obtuvieron al calcularse la media de los resultados obtenidos, al efectuar 10
repeticiones con validacion cruzada de 10 particiones, para cada algoritmo y

cada conjunto de entrenamiento.

Con respecto a las pruebas estadisticas iddneas para este tipo de experimento,
en [42], se recomienda utilizar en el caso de la comparaciéon de dos algoritmos
sobre una coleccién de conjuntos de entrenamiento, la prueba no paramétrica de
signos de Wilcoxon [46]. En caso que se desee realizar una comparacién sobre
varios algoritmos simultaneamente [47] entonces se sugiere utilizar la prueba de
Friedman [48] o una mejora de esta conocida como prueba de Iman-Davenport
[49]. Si se detectan diferencias significativas en el grupo de algoritmos entonces
se deben utilizar pruebas pareadas como: el test de Holm [50] y el de Shaffer
[51], con el objetivo de detectar donde se encuentran las diferencias.

3.2 Caracterizacién de los conjuntos de datos

Se utilizaron en las pruebas 10 conjuntos de datos obtenidos de distintas
fuentes. Todos los conjuntos de datos seleccionados tienen al menos un atributo
que se puede expresar de forma natural como un conjunto. Los atributos
encontrados son de variada naturaleza: algunos representas sintomas, signos,

colores, patrones y otros.

En los conjuntos de entrenamiento originales los atributos de tipo conjunto
aparecian representados como n-uplas binarias, por lo que fue necesario el uso
de filtros para su conversién en conjuntos (SetToBinary, BinaryToSel). Estos
filtros fueron implementados e incluidos en la herramienta de aprendizaje
automatizado Weka. Al realizarse esta conversion se redujo sensiblemente la
cantidad de atributos presentes en los conjuntos de entrenamiento. La Tabla 4

muestra la cantidad de atributos antes y después de realizarse este proceso.
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# atributos | Cantidad original | Cantidad posterior
Conjunto al uso de atributos
de datos tipo conjunto
Primary Tumor 18 6
Hepatitis 20 10
Flags 29 17
SPECT 23 2
Voting 17 2
Leptospirosis 93 10
Pneumonia 88 16
Pediatric 1983 32
Arrhythmia 280 220
Audiology 70 60

Tabla 4 Reduccion del numero de atributos mediante el uso de datos tipo conjunto.

Un grupo importante de estos conjuntos de datos se derivaron de aplicaciones
médicas desarrolladas en el Centro de Estudios Informaticos (CEIl). El conjunto
de datos Leptospirosis es una base de conocimiento que permite el diagnostico
de la leptospirosis. Pneumonia también se utiliza para el diagnéstico médico en
este caso de la neumonia. Pediatric permite pronosticar la gravedad de un
paciente pediatrico a su llegada al hospital [52]. El resto de los conjuntos de
datos se tomaron de la UCIMLR [53]. Para mayor informacién sobre las

caracteristicas de estos conjuntos de datos consultar Tabla 5.
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Tabla 5 Caracteristicas de los conjuntos de datos.

Conjuntos Atributos | Atributos | Atributos de tipo | Nimero Dominio de los atributos
de datos nominales | numéricos conjunto de
clases
{médula-6sea, pleura, peritoneo,
. higado, cerebro, piel,
I,)lfll;:llfgry 5 0 (6r :mos) 22 supraclavicular, axilar, pulmén,
& 0seo, mediastino, abdominal,
cuello}
{fatiga, malestar, anorexia,
1 higado-aumentado, higado-
Hepatitis 4 5 (sintomas) 2 endurecido, vaso-palpable,
arafias, ascitis, varices,
esteroides, antivirales}
) 6 {rojo, verde, azul, oro, blanco,
Flags 15 2 (colores, 10 _ nmegro, naranja}
formas) -5 {medla-lqna, tridngulo, icono,
animado, texto}
1 {F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7,
SPECT ! 0 (patrones) 2 F8,...,F22}
{nifios-discapacitados,
Voting 1 0 1 2 proyectos-agua,..., Ley-
(votos) administracién-exportaciones }
7 {sinFomasl,. . siqtomas 2%}
(sintomas, {animalesy,...,animales;s}
. animales, agua fagua,,..., agua o}
Leptospirosis 2 1 casa b’aﬁo ’ 2 {{ tfasal,..., (l:)asaé}}
’ i afioy,..., bafo,
aclzir\l/li(:ilzisés) {pruebas,,..., pruebas;,}
{actividadesy,..., actividades;4}
7 {sintomgs1 ,...,s(nt(_)masgg}
(sintomas {tirajes,..., tirajeo}
tiraje, fisicc;, {fisicoq,...,fisico;s}
Pneumonia 8 1 factores, 3 {fa({::?)ersegséz. " :;cstgcr):}s 10}
an teréees(?;; tes {antecedentess;,...,
frecuencia ) ’ antgcedentesm} .
{frecuenciay,...,frecuenciay}
6 {sano, acidosis,..., tumor}
(estado, {adenoiditis, anemia,...,
diagnostico, varicela}

Pediatric 23 3 tiraje, 2 {subcostal,..., generalizado}
estertores, {roncos,..., ruidos}
coloracién, {normal, palida,..., ictero}
purpuras) {petequias, vasculitis}

12
(chDl, chDlII,
chDIIl, chAVR, {RRwave, DD_RRwave,
Arrhythmia 2 206 chAVL, chAVF, 16 RPwave, DD_RPwave,
chV1, chV2, RTwave, DD_RTwave}
chV3, chV4,
chV5, chVe)

® El nimero de clases depende del atributo objetivo.
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Conjuntos Atributos | Atributos | Atributos de tipo | Nimero Dominio de los atributos
de datos nominales | numéricos conjunto de
clases

{buzzing, dizziness,
Audiology 59 0 ' 1 o4 fluctuating, f_ullness, h.eredlty,
(history) nausea, noise, recruitment,

ringing, roaring, vomiting}

3.3 Validacion de las propuestas realizadas

Los experimentos van a realizarse en el marco de cada enfoque de forma
separada. En cada experimento, se comparan los algoritmos que manejan
conjuntos como tipo de dato, incluyendo en las comparaciones el algoritmo
clasico. Este ultimo no maneja atributos de tipo conjunto por lo cual se le

suministra los conjuntos descompuestos en atributos binarios.
3.3.1 ID3

En esta seccidbn se comparan tres versiones del algoritmo ID3: la variante
clasica, la extensiéon propuesta por Cohen y la variacién realizada a la propuesta
de Cohen donde se generaliza la concepcidon de la prueba para los atributos de
tipo conjunto. Esta dltima para el caso de [, = 1 coincide exactamente con la

variante clasica de ID3, también se hicieron pruebas para l,=2vy [,= 3.

Debido a que el algoritmo ID3 solo considera atributos nominales y en el caso
del ID3 extendido se afiaden los de tipo conjunto, fue necesario discretizar los
atributos numéricos en aquellos conjuntos de datos donde estuvieran presentes.
Este fue el caso de: flags, hepatitis, infantil, neumocbe y arrhythmia (Para mas
informacioén consultar Tabla 6).
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Tabla 6 Conjunto de atributos numéricos que fueron discretizados.
Conjunto de datos Atributos numéricos Cantidad

Area
Population
Age

bilirubin
alk_phosphate
sgot

albumin
Protime

Edad

Infantil TAS 3
TAD

Neumocbe grupo_etario 1
height
weight

Flags 2

Hepatitis

Arrhythmia 26

chV6_QRSTA
También fue necesario filtrar las instancias con el objetivo de descartar las que

contuvieran valores ausentes, ya que el ID3 presenta también esta restriccion.
Con este fin se utilizé6 una modificacion del filtro RemoveWithValues presente en
Weka, la cual fue nombrada RemoveWithMissingValues y tiene como funcién
eliminar todas las instancias que tengan al menos un valor perdido en uno de
sus atributos. Para los conjuntos de datos que al remover las instancias con
valores perdidos perdian la representatividad de alguna de sus clases se les
aplicé el filtro ReplaceMissingValues. Este reemplaza los valores perdidos por la

media para los atributos numéricos y por la moda para el caso de los nominales.

La Tabla 7 muestra la media del porciento de clasificacion correcta obtenida por
cada algoritmo. Para el caso de la extension al algoritmo de Cohen se muestra
ademas el valor de [, para el cual se evalué el algoritmo. En el Anexo 2 se puede
consultar esta misma informacidn pero presentada de distinta forma (se muestra
solamente el mejor valor obtenido, especificandose para qué valor del parametro
1,). En el Anexo 3 se pueden consultar otros estadisticos.
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Tabla 7 Porciento de clasificacion correcta para el enfoque basado en arboles.

Variante ID3 ID3 Cohen Cohen extendido Cohen extendido
clasico conl,=2 conl,=3

Datos

Flags-landmass 62.129 61.037 62.129 62.232
Flags-language 41.795 41.747 42.624 42.624
Flags-religion 57.924 56.8 57.976 57.976
Hepatitis 75.25 73.125 73.75 73.5
Infantil 88.345 88.891 88.364 88.364
Leptospira 78.618 78.564 79.055 78.855
Neumocbe 65.667 60.083 59.917 59.083
Primary 34.044 31.258 33.505 33.505
Spect 74.098 77.218 76.33 76.67
Vote 94.357 94.442 93.746 95.822
Arrhythmia 31.286 31.286 31.286 31.286
Audiology 78.049 67.496 77.96 77.96

En el proceso de obtencién de arboles de decisiéon son preferibles los arboles de
tamano reducido. Considerando lo anterior, otro parametro que se tuvo en
cuenta fue la interpretabilidad resultante de los arboles generados, evaluada a
partir de la cantidad de nodos presentes en los mismos. En la Tabla 8 se
muestra la media de la cantidad de nodos obtenida para cada conjunto de dato y
algoritmo. Es observable como el algoritmo de Cohen tiende a incrementar el

tamano de los arboles.

Tabla 8 Enfoque basado en arboles. Cantidad de nodos.

riante ID3 | D3 clasico | Cohen | Cohen extendido | Cohen extendido

Datos con [,=2 con l,=3
Flags-landmass 224.04 239.09 221.07 219.97
Flags-language 323.16 330.64 321.45 321.45
Flags-religion 246.61 273.75 246.56 246.56
Hepatitis 33.1 43.58 31.95 28.51
Infantil 116.45 149.85 116.23 116.23
Leptospira 38.36 47.26 29.94 29.98
Neumocbe 16.49 24.29 16.13 16.15
Primary 141.33 171.02 140.56 140.56
Spect 108.02 124.66 92.72 91.52
Vote 26.28 42.42 20.94 20.12
Arrhythmia 126.26 126.26 126.26 126.26
Audiology 122.37 156.86 122.37 122.37
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La Figura 16 muestra un fragmento del arbol obtenido para el conjunto de datos
Vote. El conjunto de entrenamiento estd compuesto por un Unico atributo
predictor de tipo conjunto que representa el conjunto de votos a favor de cada
congresista. En el fragmento del &rbol mostrado se observan nodos etiquetados
con pruebas que presentan dos elementos en el conjunto S. La existencia de
nodos de este tipo justifica la obtencién de arboles mas pequerios para el
algoritmo de Cohen extendido.

{physician-fee-freeze} C Vote

Yes No

{synfuels-corporation-cutback, crime} C Vote

/ N\

Yes No {adoption-of-the-budget-resolution} S Vote

N\

Yes No

/ AN
Democrat

{water-project-cost-sharing, adoption-of-the-budget-resolution} C Vote

Yes No
yd AN

Figura 16 Un arbol de decision para la clasificacion de los congresistas en demdcratas y
republicanos.

En el analisis estadistico primeramente se aplica un test de Iman-Davenport a
los valores de exactitud obtenidos por los algoritmos, no detectdndose
diferencias significativas en el grupo (valor del test 0.393135). También se aplica
este test a los valores obtenidos por el estadistico F-Measure sin detectarse
diferencias significativas (valor del test 0.925767). En ambos casos se utiliza un

valorde a¢=0.05.

Con el objetivo de determinar diferencias significativas en el tamano de los
arboles generados por cada algoritmo se aplica el test de Iman-Davenport a la
cantidad de nodos promedios de los arboles obtenidos. El test encuentra
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diferencias significativas en el grupo de algoritmos (valor del test 3.9895E-9),
para un valor de a =0.05. La Tabla 9 muestra los ranking medios asociados a

los algoritmos que estan siendo evaluados.

Tabla 9 Ranking medios de la cantidad promedio de nodos generados.

Algorithm Ranking
Cohen extendido 5 166667
(lu = 3)
Cohen extendido
(l=2) 2.375
ID3 2.416667
Cohen 3.041667

Posteriormente para detectar especificamente entre qué algoritmos existen
diferencias significativas se aplica un test de comparaciones multiples de Holm,
donde se utiliza como muestra de control el algoritmo de Cohen extendido
(I, = 3). Como resultado de este test se encontraron diferencias significativas con
respecto al algoritmo de Cohen y al ID3 clasico, para un valor de a =0.05. La

Tabla 10 muestra estos resultados.

Tabla 10 Resultados del test de Holm para un valor de confianza de 0.05.

i Algoritmo z2=(Ry- R)ISE P ali hipdtesis
3 Cohen 4.42718872 9.546919845E-6 | 0.016667 R
2 ID3 2.529822128 | 0.011412036386 0.025 R
1 | CohenExt(2) | 0.316227766 | 0.751829634046 0.05 A

Como se puede apreciar en la Tabla 10 la hipétesis de igualdad es rechazada
(R) en las comparaciones del algoritmo de control Cohen extendido (I, = 3)
contra el algoritmo ID3 y el de Cohen. En ambos casos se puede apreciar como
el valor-p ajustado (columna P) es menor que su respectivo valor critico
(columna a/i). De lo anterior se deduce que el algoritmo de control obtiene
arboles con una cantidad de nodos significativamente menor que los otros dos
algoritmos. No siendo asi con respecto algoritmo de Cohen extendido (I, = 2)

donde se acepta la hipotesis de igualdad (A).
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Para complementar lo anterior se realizaron comparaciones mdultiples de todos
los pares de algoritmos utilizando las pruebas de Holm y Shaffer. La Tabla 11
muestra los resultados obtenidos. Ambas pruebas coinciden en que para el caso
del algoritmo de Cohen extendido con (I, = 2) en comparacién con el algoritmo

original de Cohen, se rechaza la hipotesis de igualdad.

Tabla 11 Test de Holm y test de Shaffer para un valor de confianza de 0.05.

i Algoritmo z=(Ry- R)ISE P Holm Shaffer Hipotesis

g | Cohenvs. 4.4271887242 | 9.5469198E-6 | 0.008333 | 0.008333 R
CohenExt(3)
Cohen vs.

5 | GonenExi(2) 4.1109609582 | 3.9401582E-5 0.01 0.016666 R
ID3 vs.

4 | ConenExt(3) 25298221281 | 0.0114120363 | 0.0125 | 0.016666 R

3 | ID3vs. 22135943621 | 0.0268566955 | 0.016666 | 0.016666 A
CohenExt(2)

2 | ID3vs. Cohen | 1.8973665961 | 0.0577795711 0.025 0.025

1 | GohenExt(2) vs. | ) 3165577660 | 0.7518296340 0.05 0.05
CohenExt(3)

A partir de los resultados anteriores se concluye que no existen diferencias
significativas en cuanto a la exactitud de la clasificacion en el grupo de
algoritmos evaluados. Por lo tanto podemos afirmar que las extensiones
propuestas tienen un comportamiento competitivo en comparacion con el ID3 y

el algoritmo de Cohen.

En relacién al tamano de los arboles generados si se encontré diferencias
significativas a favor de las extensiones al algoritmo de Cohen propuestas con
respecto al algoritmo de Cohen original. Dichas extensiones obtienen arboles
con una mayor interpretabilidad que el algoritmo de Cohen y para (I, = 3) el

algoritmo llega incluso a superar al ID3 clasico.
3.3.2 k-NN

En esta seccién se validan las propuestas de distancias basadas en la funcién
HEOM. La diferencia entre cada propuesta es la funcién de distancia que se
utiliza para comparar datos de tipo conjunto. Como grupo de control se utiliza la
funcion HEOM clasica. Estos conjuntos de datos se clasificaron mediante el
algoritmo k-NN utilizando en todos los casos un vecino mas cercano. En la Tabla
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12 se muestra la media del porciento de clasificacién correcta obtenida por cada
conjunto de datos para cada una de las distancias. En el Anexo 4 se muestran
otros estadisticos. La Tabla 13 contiene las medias de las areas bajo la curva
ROC obtenidas.

Tabla 12 Porciento de clasificacion correcta para el enfoque perezoso.

Conjuntos | Jaccard Braun- Cosine | Dice | Kulczynski | Simpson | Sokal- | HEOM
De datos Blanquet Sneath | clasica
Landmass 64.59 64.7 39.67 | 64.64 39.62 39.46 64.49 | 57.84
Language 49.37 48.85 30.92 | 49.47 30.92 30.62 49.73 | 46.29
Religion 58.26 57.99 38.59 | 58.26 38.59 39.01 58.16 | 55.33
Hepatitis 83.84 84.8 83.57 | 83.45 82.53 80.05 83.98 | 80.25
Infantil 89.15 89.15 86.47 | 89.27 86.57 87.02 89 88.61
Leptospira | 92.25 91.95 91.86 | 91.07 91.08 89.89 91.26 | 92.06
Neumocbe 66.5 67.6 66 67 65.1 63.8 65.1 58.3

P. tumor 37.64 36.49 37.43 | 37.64 38.23 45.97 37.64 | 39.91

Spect 78.78 77.54 71.41 | 78.78 70.8 74.89 78.78 | 76.86

Vote 93.41 93.27 93.45 | 93.41 93.91 93.5 93.41 | 92.58

Arrhythmia | 54.087 54.087 54.197 | 54.197 54.197 54.219 | 54.021 | 54.087

Audilogy 76.35 76.35 76.35 | 76.35 76.35 76.881 76.35 | 78.431

Los resultados de la Tabla 13 muestran como las variantes ganadoras son en la
mayoria de los casos las que consideran los conjuntos como un tipo de dato. La
distancia HEOM clasica, la cual se utiliza con los conjuntos descompuestos en
n-uplas binarias, obtuvo un mejor resultado del area bajo la curva ROC

solamente en 4 conjuntos de datos.
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Tabla 13 Area bajo la curva ROC para el enfoque perezoso.

Conjuntos | Jaccard Braun- Cosine | Dice | Kulczynski | Simpson | Sokal- | HEOM
de datos Blanquet Sneath
Landmass 0.749 0.749 0.752 | 0.749 0.752 0.738 0.749 | 0.797
Language 0.785 0.785 0.785 | 0.785 0.785 0.784 0.795 | 0.834
Religion 0.769 0.766 0.769 | 0.769 0.768 0.774 0.769 | 0.763
Hepatitis 0.734 0.761 0.76 | 0.757 0.744 0.685 0.735 | 0.694
Infantil 0.89 0.89 0.892 | 0.892 0.893 0.901 0.889 | 0.887
Leptospira | 0.823 0.806 0.799 | 0.794 0.783 0.73 0.799 | 0.865
Neumocbe | 0.713 0.715 0.702 | 0.712 0.691 0.684 0.707 | 0.632
P. tumor 0.787 0.789 0.793 | 0.787 0.795 0.86 0.787 | 0.802
Spect 0.699 0.733 0.689 | 0.699 0.696 0.523 0.699 | 0.737
Vote 0.961 0.974 0.961 | 0.961 0.964 0.98 0.961 | 0.96
Arrhythmia | 0.619 0.619 0.619 | 0.619 0.619 0.619 0.619 | 0.616
Audilogy 0.615 0.615 0.615 | 0.615 0.615 0.637 0.615 | 0.631

A continuacidén se presenta un andlisis estadistico para validar los resultados
obtenidos. Para este enfoque la cantidad de conjuntos de entrenamiento no es
suficiente para obtener resultados confiables, al aplicar un test de
comparaciones multiples de k muestras relacionadas, considerando la cantidad
de algoritmos que se evaluan. Por este motivo se decide aplicar un test de
signos de Wilcoxon con el objetivo de detectar diferencias significativas entre el

algoritmo HEOM clasico y cada una de las propuestas presentadas.

La Tabla 14 muestra los resultados del test Wilcoxon aplicado a los valores de la
exactitud. Como resultado de este test se encontré diferencias significativas con
respecto a la distancia de Jaccard, para un a=0.05. El test de Wilcoxon
aplicado a otros estadisticos como area ROC y F-Measure no arroj6 diferencias

significativas.
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Tabla 14 Comparacion de la distancia HEOM con el resto (test de Wilcoxon).

HEOM- | HEOM- | HEOM- | HEOM- | HEOM- | HEOM - | HEOM —

Sokal Simpson | Kulczynski Dice Cosine Braun Jaccard

z -1.726(a) | -1.412(b) -1.490(b) | -1.726(a) | -1.490(b) | -1.689(a) | -1.956(a)
Asymp. Sig.

(2-tailed) .084 .158 .136 .084 .136 .091 .050

a Based on positive ranks.
B Based on negative ranks.
C Wilcoxon Signed Ranks Test

Los resultados experimentales muestran que la distancia que mejor desemperno
obtuvo es la que utiliza la distancia de Jaccard para la comparacion de
conjuntos. Considerando los resultados alcanzados al utilizar los tres
estadisticos mencionados anteriormente (porciento de clasificacién correcta,
area ROC y F-Measure), se concluye que las siete distancias propuestas tienen
un comportamiento competitivo con respecto a la distancia HEOM clasica.

3.3.3 Naive Bayes

En esta seccion se evallan las propuestas obtenidas para el calculo de la
probabilidad para atributos de tipo conjunto. La primera consiste en la
adaptacién del algoritmo 1BC2 para conjuntos. La segunda es la propuesta
basada en la similitud. En esta ultima se utiliza para calcular la similitud entre
conjuntos el coeficiente de similitud de Jaccard, por ser la medida que mejor
desempeno obtuvo en el enfoque perezoso. En esta evaluacion se incluye

ademas el Naive Bayes clasico.

No se hizo necesario realizar ningun tipo de preprocesamiento sobre los
conjuntos de entrenamiento. En la Tabla 15 se muestran las medias del
porciento de clasificacién correcta obtenida en cada conjunto de datos para cada
una de las propuestas. En el Anexo 5 se muestran otros estadisticos como
resultado de los algoritmos.
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Tabla 15 Porciento de clasificacion correcta para el enfoque probabilistico.

aive Bayes | Clasico 1BC2 Basado en
Datos distancias
Flags-landmass 63.311 62.342 63.168
Flags-language 53.942 57.184 56.779
Flags-religion 63.082 64.568 64.247
Hepatitis 83.808 84.258 82.758
Infantil 92.093 93.108 93.379
Leptospira 88.527 89.236 86.191
Neumocbe 75.6 77.8 79
Primary 49.707 48.906 46.399
Spect 78.684 77.915 84.289
Vote 90.024 89.498 88.487
Arrhythmia 62.397 62.37 62.109
Audiology 72.638 70.567 71.395

Para el analisis estadistico se aplica un test de Iman-Davenport a los valores de
exactitud obtenidos por los algoritmos, no detectandose diferencias significativas
en el grupo (valor del test 0.793273). También se aplica este test a los valores
obtenidos por el estadistico F-Measure sin detectarse diferencias significativas
(valor del test 0.981068). En ambos casos se utiliza como valor de confianza
a=0.05.

Los resultados anteriores muestran que no existen diferencias significativas en el
desempenfo de estos algoritmos por lo que podemos considerar las propuestas

que manejan conjuntos competitivas respecto al Naive Bayes clasico.
3.4 Conclusiones parciales

A partir de los experimentos y el analisis estadistico realizado se arriban a las

siguientes conclusiones:

v Las extensiones realizadas al algoritmo de Cohen alcanzan una exactitud
en la clasificacion, competitiva respecto al algoritmo original y al 1D3
clasico. Este resultado se obtiene a partir de generar arboles con una
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cantidad de nodos significativamente menor que el algoritmo de Cohen y
el ID3.

Las distancias propuestas basadas en conjuntos obtienen un desempefio
similar a la distancia HEOM clasica, obtenido a partir de un numero de

dimensiones menor.

El algoritmo 1BC2, la propuesta probabilistica basada en la similitud y el

Naive Bayes clasico, obtienen un desemperio similar.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten concluir que:

v

La extension de algoritmos representativos del aprendizaje automatizado
al tratamiento de los atributos tipo conjunto, permite una considerable
reduccién de la complejidad espacial del conjunto de entrenamiento y
mayor naturalidad en la modelacién computacional de este tipo de dato,
garantizando al menos un desempefio similar al tratamiento clasico

(descomposicion en n-uplas binarias).

Se obtiene una extensién del algoritmo de Cohen que ademas mejora
significativamente el algoritmo original en cuanto a complejidad de los

arboles generados, manteniendo un desempeno competitivo.

Se definen siete nuevas funciones de distancia a partir de extender la
funcion HEOM, que utilizadas en el contexto del k-NN muestran un

desempenio similar.

Se extiende el algoritmo de Naive Bayes al tipo de dato conjunto, a partir
del célculo de la probabilidad condicional basada en la similitud entre
conjuntos sin necesidad de estimar probabilidades individuales de los

elementos que los componen, el cual alcanza resultados competitivos.

Se extiende el ambiente de aprendizaje automatizado Weka al permitir
utilizar el tipo de dato conjunto tanto en algoritmos reportados en la

literatura como en las nuevas propuestas.
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Recomendaciones
Derivadas del estudio realizado, asi como de las conclusiones de este trabajo,
se recomienda:

1. Mostrar las facilidades de las extensiones propuestas para resolver

problemas reales del entorno.

2. Extender el uso del dato tipo conjunto a otras tareas del aprendizaje

automatizado, tales como: seleccion de rasgos y reglas de asociacion.
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Anexo 1: Ejemplo de declaracion de un atributo de tipo conjunto en un fichero
de entrada del Weka, de tipo arff.

@relation colores

@attribute colores set {rojo, azul, amarillo}
@attribute class {0, 1}

@data

rojo | amarillo, O
rojo, 1

dJ,0
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Anexo 2: Comparacién del porciento de clasificacién correcta para el enfoque

basado en arboles.

Variante ID3 ID3 Cohen Cohen Valor de
clasico extendido Ly
Datos
Flags-landmass | 62.129 | 61.037 62.232 3
Flags-language | 41.795 | 41.747 42.624 2
Flags-religion 57.924 | 56.8 57.976 2
Hepatitis 75.25 | 73.125 75.25 1
Infantil 88.345 | 88.891 88.364 2
Leptospira 78.618 | 78.564 79.055 2
Neumocbe 65.667 | 60.083 65.667 1
Primary 34.044 | 31.258 34.044 1
Spect 74.098 | 77.218 76.67 3
Vote 94.357 | 94.442 95.822 3
Arrhythmia 31.286 | 31.286 31.286 1
Audiology 78.049 | 67.496 78.049 1
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Anexo 3: Comparacién del enfoque basado en arboles (F-Measure).

iante ID3 ID3 | Cohen | Cohen extendido | Cohen extendido

Datos clasico con I,=2 con /,=3
Flags-landmass | 0.704 | 0.706 0.705 0.705
Flags-language | 0.639 | 0.636 0.658 0.658
Flags-religion 0.666 0.65 0.667 0.667
Hepatitis 0.236 | 0.217 0.202 0.188
Infantil 0.939 | 0.946 0.939 0.939
Leptospira 0.535 | 0.45 0.479 0.473
Neumocbe 0.178 | 0.211 0.1 0.083
Primary 0.686 | 0.492 0.691 0.691
Spect 0.449 | 0.475 0.483 0.487
Vote 0.946 | 0.947 0.94 0.961
Arrhythmia 0.413 | 0.413 0.413 0.413
Audiology 0 0 0 0
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Anexo 4: Comparacién del enfoque perezoso (F-Measure).

Conjuntos | Jaccard Braun- Cosine Dice Kulczynski | Simpson Sokal- | HEOM
de datos Blanquet Sneath
Landmass 0.567 0.567 0.576 | 0.567 0.576 0.546 0.567 | 0.622
Language 0.651 0.651 0.651 | 0.651 0.651 0.639 0.663 | 0.717
Religion 0.626 0.62 0.626 | 0.626 0.624 0.624 0.626 | 0.599
Hepatitis 0.57 0.609 0.601 | 0.595 0.569 0.48 0.574 | 0.497
Infantil 0.9 0.9 0.901 | 0.901 0.902 0.905 0.898 | 0.895
Leptospira | 0.757 0.728 0.725 | 0.707 0.697 0.628 0.716 | 0.799
Neumocbe | 0.649 0.655 0.638 | 0.645 0.624 0.62 0.64 0.5583
P. tumor 0.618 0.605 0.623 | 0.618 0.633 0.683 0.618 | 0.643
Spect 0.475 0.478 0.472 | 0.475 0.455 0.421 0.475 | 0.487
Vote 0.946 0.944 0.946 | 0.946 0.95 0.946 0.946 | 0.938
Arrhythmia | 0.703 0.703 0.703 | 0.703 0.703 0.703 0.703 | 0.701
Audilogy 0 0 0 0 0 0 0 0
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Anexo 5: Comparacién del enfoque probabilistico (F-Measure).

ive Bayes | Clasico | 1BC2 | Basado en
Datos distancias
Flags-landmass 0.597 0.597 0.621
Flags-language 0.678 | 0.708 0.721
Flags-religion 0.708 | 0.733 0.738
Hepatitis 0.641 0.647 0.579
Infantil 0.922 | 0.932 0.935
Leptospira 0.624 | 0.632 0.408
Neumocbe 0.749 | 0.767 0.782
Primary 0.701 0.698 0.65
Spect 0.595 | 0.015 0.442
Vote 0916 | 0.912 0.907
Arrhythmia 0.773 | 0.772 0.77
Audiology 0 0 0
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