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Resumen

Resumen

En la actualidad, constituye un reto lograr la correcta clasificacién de grandes conjuntos de
datos usando aprendizaje automatizado. En problemas de Bioinformatica es muy comun
tener grandes bases de casos, las cuales en algunas ocasiones son desbalanceadas, siendo la
clase minoritaria casi siempre la de principal interés de investigacion. Este trabajo se enmarca
en la prediccion de interacciones de proteinas, donde el conjunto de datos pertenece a la
interaccion de proteinas en la Arabidopsis Thaliana y precisamente la clase minoritaria es
aquella que representa a las proteinas que interactian. Como resultado de este trabajo se
presenta la aplicacion de diferentes técnicas para tratar el desbalance existente en los datos,
tanto dirigidas a los atributos como a las instancias, ademas de los resultados que se alcanzan
al aplicar diversos métodos de clasificacion. La experimentacion se realiza utilizando dos
herramientas: WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) y KEEL (Knowledge
Extraction based on Evolutionary Learning). Para hacer la seleccion del mejor clasificador
se aplican las medidas méas conocidas basadas en la matriz de confusion: razon de Verdaderos
Positivos (VP), area bajo la Curva de Operacion del Receptor (ROC), la Exactitud (Accuracy,

en inglés), la medida-F (F-Measure, en inglés) y las curvas Precision_Recall (PRC).

Finalmente se demuestra que utilizando las técnicas de desbalance como pre-procesamiento
de los datos, se logra mejorar los resultados de la clasificacion en la base Arabidopsis
Thaliana, respecto a los ya alcanzados hasta el momento.



Abstract

Abstract

At present, it is challenging to correctly classify large datasets using automated learning. In
Bioinformatics problems it is very common to have large case bases, which are sometimes
unbalanced, with the minority class almost always being the main research interest. This work is
framed in the prediction of protein interactions, where the dataset belongs to the interaction of proteins
in Arabidopsis Thaliana and precisely the minority class is that which represents the interacting
proteins. As a result of this work we present the application of different techniques to deal with the
imbalance in the data, both for the attributes and the instances, as well as the results achieved by
applying different classification methods. The experimentation is carried out using two tools: WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) and KEEL (Knowledge Extraction based on
Evolutionary Learning). In order to make the selection of the best classifier, the most known measures
based on the confusion matrix are applied: True Positive Ratio (VP), area under the Receiver
Operating Curve (ROC), Accuracy, (F-Measure) and Precision_Recall (PRC) curves.
Finally, it is shown that using the unbalance techniques as pre-processing of the data, it is possible to
improve the results of the classification in the base Arabidopsis Thaliana, compared to those already
achieved so far.
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Introduccién

INTRODUCCION

La interaccion de proteinas se refiere a la asociacion de proteinas y el estudio de esas
asociaciones desde las perspectivas de la bioquimica, transduccion de sefiales y redes de

interaccion de proteinas.

Las interacciones de proteinas operan en casi todos los niveles de las funciones celulares; y
la mayoria de las proteinas forman parten de algun tipo de complejo proteico en algin
momento particular de la vida de una celula. No seria posible mencionar todos los casos
conocidos en los cuales dos 0 mas proteinas interaccionan entre si; y mucho menos los casos
particulares caracterizados y reportados hasta la fecha. Solo para generar una idea de cuan
magnificas y complejas pueden ser dichas interacciones, se puede mencionar que las
proteinas forman redes y complejas interacciones en procesos celulares como replicacion,
transcripcion, y traduccion del DNA; metabolismo del RNA; control del ciclo celular;
metabolismo  energético; transduccion de sefiales; transporte de metabolitos,
macromoléculas, y otras sustancias tanto en el interior, como en el intercambio con el medio
externo; detoxificacion, supervivencia frente a condiciones del entorno desfavorables;
respuesta inmune; funciones estructurales como andamiaje celular (citoesqueleto y estructura
de organelas), contraccion muscular, ensamblado de membranas; etc (Phizicky and Fields,
1995).

El estudio de las interacciones entre proteinas requiere de la utilizacion de conocimientos y
técnicas de diversas areas como biologia, genética, bioquimica, biofisica, etc. Comprender
completamente la naturaleza de estos procesos es uno de los principales objetivos en la era
de la protedmica. El conocimiento completo de las redes de interaccién proteica no solo es
importante para comprender los procesos celulares y sus implicancias desde un punto de
vista bioldgico; sino también por los fines aplicados que de él se desprenden, como son el
tratamiento de muchas enfermedades y desérdenes gue tienen base en defectos de la
interaccion de proteinas, algunos de esos ejemplos son: disefio de drogas, tratamientos anti-

virales y tratamientos contra otros patdgenos, etc (Nooren and Thornton, 2003)

Las implicaciones que se desprenden de la interaccion de proteinas no solo se aplican a las

del cuerpo humano, sino que también cobran gran importancia aquellas que se realizan en
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otros organismos como las plantas, ya que estas son capaces también de curar grandes

enfermedades del cuerpo humano.

Junto a la identificacion de nuevas proteinas en los vegetales, una tarea importante en esta
rama concierne a la organizacién de los datos generados en bases de datos. Hace algunos
afios atras se habian introducido dos bases de datos dedicadas a las proteinas vegetales, una

de ellas el conjunto de datos de la Arabidopsis Thailana.

En el afio 1907 el Dr. F. Laibach descubrié el nimero de cromosomas de la Arabidopsis
Thaliana; sugiriendo el potencial para la experimentacion genética, entre otras razones por

la brevedad de su ciclo vital.

En el afio 2000 se presentd por vez primera el mapa genético de la planta, convirtiéndola asi
en la primera planta cuyo genoma ha sido secuenciado y de gran interés en el estudio de la

comunidad cientifica.

En las figuras correspondientes al Anexo 11 se pueden observar imagines de la planta en su

habitad natural, estructura, asi como su ubicacion geogréfica.

Por otro lado, en la actualidad constituye un reto lograr la correcta clasificacion de grandes
conjuntos de datos usando aprendizaje automatizado. En problemas de Bioinformatica es
muy comun tener grandes bases de casos, en algunas ocasiones estas son desbalanceadas,

siendo la clase minoritaria casi siempre la de principal interés de investigacion.

En la clasificacion supervisada frecuentemente aparecen problemas donde la cantidad de
objetos de una clase es significativamente mayor que la cantidad de objetos de otra clase. A
este tipo de problemas se le llaman problemas con clases desbalanceadas. Comunmente, la
clase minoritaria representa el concepto mas importante que hay que aprender y es dificil
identificarlo, ya que podria estar asociado a casos excepcionales pero significativos, o porque

la adquisicion de estos datos es muy dificil.

El problema de desbalance es complejo, y no solamente depende de la proporcion que existe
entre el nimero de instancias de cada clase, dicho problema es conocido también como
“desbalance entre clases”. La complejidad de los datos juega un papel importante en este tipo
de problemas, la falta de datos representativos en algunas regiones del espacio de entrada o

la existencia de subconceptos. Cuando dentro de un problema de clasificacién existen
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subconceptos que contienen pocas instancias, se presenta lo que se conoce como el

“desbalance al interior de las clases.
Problema de investigacion

El conjunto de datos de interacciones de proteinas de la Arabidopsis Thaliana no presenta
casos muy bien distinguidos en cada clase, por lo que el clasificador aprende con dudas. A
su vez, el conjunto de datos utilizado es desbalanceado por lo que los resultados que se

alcanzan en las clasificaciones de investigaciones actuales no son buenos.
Objetivo general

Mejorar los resultados de la clasificacion en la prediccidn de las interacciones de proteinas
en un caso de estudio de la Arabidopsis Thaliana, mediante la aplicacion de técnicas para
mejorar el desbalance.

El objetivo general se puede desglosar en los siguientes objetivos especificos.
Objetivos especificos

1. Identificar técnicas de pre-procesamiento de datos para mejorar los resultados
obtenidos al aplicar métodos de clasificacion en conjuntos de datos desbalanceados.

2. Analizar métodos de clasificacion a emplear y medidas para evaluar los resultados
de la clasificacion en bases de datos desbalanceadas.

3. Evaluar el desempefio de los clasificadores luego de aplicar las técnicas de pre-
procesamiento de datos empleadas.

4. Comparar la influencia de distintas técnicas de pre-procesado en las meétricas

sensibles al desbalance de clases.

A continuacién, se muestran las preguntas de investigacion.

Preguntas de investigacion

1. ¢Qué técnicas de pre-procesamiento de datos utilizar cuando el conjunto de datos es
desbalanceado?

2. ¢Qué medidas emplear para evaluar los resultados de un clasificador luego de aplicar
técnicas de pre-procesamiento para el desbalance?

3. ¢Cbmo disefar correctamente los experimentos?
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Por todo lo anterior se planted la siguiente hipétesis de investigacion:
Hipotesis de investigacion

La aplicacion de técnicas para el desbalance de los datos mejora los resultados en la
prediccion de las interacciones de proteinas en un caso de estudio de la Arabidopsis Thaliana.

El presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera: introduccion, tres

capitulos, conclusiones, recomendaciones, referencias bibliograficas y anexos.

Capitulo 1. Técnicas de pre-procesamiento para el desbalance en los datos y algoritmos de

clasificacion.

En este capitulo se realiza una presentacion detallada de las técnicas de pre-procesamiento

de datos dirigidas a los atributos e instancias. Se comentan algunas técnicas para la ingenieria
de los datos, métodos de aprendizaje supervisado, particularizando en aquellas técnicas que
permiten trabajar con problemas con clases desbalanceadas, asi como las medidas que
permiten la validacion de los clasificadores.

Capitulo 2. Interaccion de proteinas en la Arabidopsis thaliana y herramientas que permiten

aplicar técnicas para el desbalance y la clasificacion.

En este capitulo se abordan elementos de las interacciones de proteinas y las herramientas
que permiten aplicar técnicas de pre-procesamiento a los datos, asi como su clasificacion. Se
describe el conjunto de datos a estudiar y los resultados alcanzados hasta ahora en el mismo.
Ademas, se muestran los detalles de las principales herramientas que permiten trabajar con

métodos de aprendizaje automatizado.
Capitulo 3. Aplicacion de las técnicas para el desbalance y resultados de la clasificacion.

El tercer capitulo muestra el disefio de todos los experimentos realizados y sus resultados,
incluyéndose las técnicas para mejorar el desbalance, asi como los resultados finales de la

clasificacion en la base Arabidopsis thaliana.
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Capitulo 1. Técnicas de pre-procesamiento para el desbalance en los datos y algoritmos de
clasificacion.

CAPITULO 1. TECNICAS DE PRE-PROCESAMIENTO PARA EL DESBALACE
EN LOS DATOS Y ALGORITMOS DE CLASIFICACION.

En este capitulo se analizan las diferentes técnicas de pre-procesamiento para el
desbalance en los datos, asi como los diferentes algoritmos de clasificacion que seran
aplicados. Ademaés, se abordan las medidas que permiten la validacién de los algoritmos
de clasificacion.

1.1 Desbalance en los datos

El problema de desbalance es complejo, y no solamente depende de la proporcién que
existe entre el nimero de instancias de cada clase, dicho problema es conocido como
“desbalance entre clases”, como se mencionaba anteriormente en la introduccion. La
complejidad de los datos juega un papel importante en este tipo de problemas, la falta de
datos representativos en algunas regiones del espacio de entrada o la existencia de
subconceptos. Cuando dentro de un problema de clasificacion existen subconceptos que
contienen pocas instancias, se presenta lo que se conoce como el “desbalance al interior

de las clases” (Barandela et al., 2003), (Goya et al., 2015).

La comunidad cientifica internacional ha trazado tres estrategias fundamentales para mitigar
las dificultades que aparecen en la clasificacion supervisada al trabajar con bases de datos
con clases desbalanceadas.(L6pez et al., 2014a), (Lopez et al., 2013), (Krawczyk et al.,

2014), (Gonzélez et al., 2014). Estas estrategias se agrupan en las siguientes categorias:

Nivel de Datos. Re-muestreo de la base de datos para balancear las clases. Consiste en
alcanzar un balance entre las clases mediante la eliminacion de objetos de la clase
mayoritaria (sub-muestreo)(Lépez et al., 2013), (Albisua et al., 2013), (Li et al., 2010); o
la inclusién de objetos en la clase minoritaria (sobre-muestreo) (Menardi and Torelli,
2014) (Lopez et al., 2014b), (Soda, 2011), (Soda, 2011), (Weiss et al., 2007), (Luengo et
al., 2011), (Chawla, 2009), (Chawla et al., 2002a). El sub-muestreo puede excluir algunos
objetos representativos o valiosos para entrenar el clasificador. En cambio, el sobre-

muestreo incluye objetos artificiales que pueden sobre-entrenar al clasificador.

Modificacion de Algoritmos. Los clasificadores existentes son modificados para

fortalecer su prediccién con respecto a la clase minoritaria. Depende mucho de la
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naturaleza del clasificador y la mayoria son modificados para resolver un problema
especifico (Rodda and Mogalla, 2011). (Liu et al., 2010), (Lenca et al., 2008) 15, , 17, 18

Matrices de costo. Estas permiten asignarle diferentes costos a los distintos tipos de
errores que comete un clasificador. De esta forma, estos pesos pueden utilizarse para
priorizar la clase minoritaria. Desafortunadamente, es dificil para un especialista
determinar el costo de los diferentes errores de clasificacion. Por ello, la matriz de costo
en la mayoria de las bases de datos es desconocida (Krawczyk et al., 2014), (Lomax and
Vadera, 2013), (Jackowski et al., 2012), (Wei et al., 2013), (Min and Zhu, 2012), (Freitas,
2011), (Sun et al., 2007).

1.1.1 Técnicas de pre-procesamiento de datos dirigidas a los atributos

“El Pre-procesamiento de Datos” / “La Preparacion de Datos” engloba a todas aquellas
técnicas de andlisis de datos que permite mejorar la calidad de un conjunto de datos de
modo que las técnicas de extraccion de conocimiento puedan obtener mayor y mejor
informacion (mejor porcentaje de clasificacion, reglas con mas completitud, etc.) (Zhang
et al., 2003).

El propdsito del pre-procesamiento de datos es principalmente corregir las
inconsistencias de los datos que seran la base de andlisis en procesos de mineria de datos.
Con el pre-procesamiento de datos se pretende conservar la coherencia de los datos que
van a ser utilizados en tareas de analisis o0 descubrimiento de conocimiento (Hernandez
and Rodriguez, 2013).

El objetivo principal de cualquier analisis de datos, antes que el descubrimiento de
conocimiento, es utilizar los resultados para resolver problemas o para la toma de

decisiones.

En la mayoria de los casos, las imperfecciones con los datos s6lo son notadas cuando se
inicia el analisis de los datos. Para disminuir tiempo y costos es importante preparar los
datos para dicho analisis; en esta linea, ya existen diversas técnicas, las cuales pueden
mejorar la calidad de los datos, ayudando a mejorar la precision y eficiencia de los
procesos de analisis de datos, de ahi que el pre-procesamiento de datos se convierta en

un paso preliminar importante. Detectando anomalias, corrigiéndolas a tiempo y
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reduciendo los datos que serdn analizados conlleva a que la toma de decisiones sea

mucho més eficaz.

El pre-procesamiento es una tarea necesaria para la preparacion de los datos que seran
utilizados en analisis de datos. La justificacion de este proceso preliminar al analisis de
datos, generalmente, radica en que los datos vienen con ruido por diferentes razones,

entre las cuales se encuentran (Han et al., 2011):

o Datos incompletos: valores faltantes para algunos atributos o solo se tienen los datos
agregados y no se cuenta con el detalle.

e Ruido: errores en los datos, por ejemplo, manejar valores negativos para un atributo

gue maneja salarios.
e Inconsistencias: contiene discrepancias en los datos.

En el mejor de los casos, el algoritmo va a funcionar, pero los resultados ofrecidos no
tendran sentido o no serd considerado como un conocimiento preciso.
Por lo tanto, ¢cudles son las cuestiones basicas que deben ser resueltas en la preparacion
de datos? Aqui, proporcionamos una lista de preguntas acompariado de las respuestas
correctas que implica cada tipo de proceso que pertenece a la familia de las técnicas de

preparacion de datos:

e ;Como se limpia la seguridad de los datos? — Limpieza de Datos.

e ;Cbomo hacer que se proporcionen datos precisos? Transformacion de los datos.
e (Cdmo incorporar y ajustar los datos? — Integracion de los Datos.

e ,COmo manejo su falta? —Imputacion de valores perdidos.

e ;COmo detectar y tratar el ruido? - Identificacién de Ruido.

e ;Como unificar datos y tratar datos de escala? — Normalizacién de Datos.
A continuacion, se detallan algunas de ellas.

Limpieza de Datos

La limpieza de datos incluye las operaciones que permiten corregir los datos erréneos,

filtrar algunos datos incorrectos fuera del conjunto de datos y reducir el detalle

de
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innecesario de datos. Es un concepto general que se comprende 0 que se solapa con otras
técnicas de preparacion de datos conocidas, mostradas en la Figura 1.1.

Limpieza de Datos L
Mormalizacion de Datos

S~ -
—_— I —
T
Transformacién de Datos Imputacion de Valores Perdidos
8
Integracidn de Datos Identificacidn de Ruido

5

Figura 1.1 Técnicas de preparacién de los datos (Garcia et al., 2015).

Transformacion de datos

En esta etapa de pre-procesamiento los datos se convierten o consolidan, de modo que el
resultado del proceso de mineria se podria aplicar o puede ser mas eficiente. Las sub-
tareas dentro de la transformacion de datos son: el alisado, la construccidn caracteristica,
agregacion o resumen de los datos, la normalizacidn, la discretizacion y generalizacion.

La mayoria de ellas se segregardn como tareas independientes.

Integracion de Datos

La integracién de datos se compone de la fusion de datos de mdltiples almacenes de
datos. El empleo de este proceso debe ser cuidadoso con el fin de evitar redundancias e
inconsistencias en el conjunto de datos resultante. Las operaciones tipicas realizadas

dentro de la integracion de datos son la identificacion y unificacion de las variables y los
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dominios, el andlisis de correlacion de atributo, la duplicacion de tuplas y la deteccion
de conflictos en los valores de datos de diferentes fuentes.

Imputacion de valores perdidos

La imputacion de valores perdidos es una forma de limpieza de datos, donde el propdésito
es llenar las variables que contienen valores perdidos con algunos datos intuitivos. En la
mayoria de los casos, la adicion de una estimacion razonable de un valor de datos

adecuado es mejor que dejarlo en blanco (Luengo et al., 2012).

Identificacion de ruido

La identificacion de ruido, incluido como un paso de limpieza de datos y también
conocido como el suavizado en la transformacion de datos, tiene como principal objetivo
detectar los errores aleatorios o variaciones en una medida variable. Tenga en cuenta que
se refiere a la deteccidn de ruido en lugar de la eliminacion de ruido, el cual estd mas

relacionado con la tarea de la reduccion de datos (Séez et al., 2013).

Normalizacion

Una vez que las caracteristicas han sido seleccionadas, estas pueden tener un rango
diverso de valores. Para la mayoria de las aplicaciones es conveniente transformar los
datos de modo que el proceso de calculo mantenga propiedades de estabilidad. En el caso
mas sencillo, estas transformaciones son lineales respecto a los datos de entrada y, a
veces, también a los de salida. A este proceso se le llama normalizacion y basicamente
consiste en la transformacion de un conjunto de datos a otro, con media cero y desviacion
estandar uno. Se pasa de la variable Xn a la variable %,y asi transformando cada valor

con las siguientes formulas:

Rip = =0 11

donde

o 1om

X =—di=1Xin 12
_ |1 = \2

Op = ;Z(Xi,n - Xn) 13
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X es la medida de cada variable x,, 0,, es la desviacion estandar y m es la talla del

conjunto de datos (Valdovinos, 2006).

La normalizacion de los datos intenta dar un peso igual a todos los atributos y es

particularmente util en los métodos de aprendizaje estadisticos (Garcia et al., 2015).

La normalizacion es empleada cuando se tienen atributos con ordenes de magnitud muy
diferentes. Gracias a la normalizacion se evita que los atributos con valores mas altos
ganen un peso significativamente méas importante en el modelo final que aquellos con

valores mas bajos.

Discretizacion

Este proceso transforma datos cuantitativos en datos cualitativos, es decir, atributos
numerico en atributos discretos 0 nominales con un namero finito de intervalos (Garcia
et al., 2013). Es muy util cuando se trabaja con atributos numéricos, puesto que muchas
herramientas de andlisis requieren datos simbdlicos, y por tanto se necesita aplicar esta
transformacion antes. Es necesario cuando se quiere hacer una clasificacion sobre un
atributo numeérico. Este proceso transforma los atributos numéricos seleccionados en
atributos simbdlicos, con una serie de etiquetas resultantes de dividir la amplitud total del
atributo en intervalos, con diferentes opciones para seleccionar los limites. Por defecto,
se divide la amplitud del intervalo en tantas "cajas" como se indigue en bins (por defecto
10), todas ellas de la misma amplitud. El proceso de aprendizaje frecuentemente es menos

eficiente y menos efectivo cuando los datos tienen solamente variables cuantitativas.

Al transformar los valores numéricos en valores categoricos se reduce el nimero de
posibles valores. La discretizacion suaviza el efecto del ruido y permite modelos mas

simples; y, por lo tanto, menos propensos al sobreajuste.

Muchos algoritmos de clasificacion requieren que las variables de clasificacion sean
discretizadas, ya sea porque necesitan valores nominales, o con el fin de reducir el costo

computacional o para acelerar el proceso de induccion (Dougherty et al., 1995).

Hay que destacar que la discretizacion es en realidad una técnica de pre-procesamiento de
datos hibrido, involucrando tanto a las tareas de preparacion de datos como a las de

reduccion de datos. Algunas fuentes incluyen la discretizacion en la categoria de
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transformacion de datos y otras fuentes la consideran como un proceso de reduccion de
datos (Lin et al., 2004).

En (Dougherty et al., 1995) han revisado una variedad de métodos de discretizacion y
llevaron a cabo un estudio comparativo. Segun su terminologia, los meétodos de
discretizacién pueden estar clasificados por tres ejes diferentes: global o local, supervisado

0 no supervisado, y estatico o dindmico.

La ventaja de los métodos globales a diferencia de los métodos locales es la independencia
de los algoritmos de aprendizaje. Un conjunto de datos que es discretizado por un método
global puede ser usado en cualquier algoritmo de clasificacion que manipule atributos
discretos. Se espera que los métodos supervisados conduzcan a un mejor desempefio
comparado con los métodos no supervisados, ya que la discretizacion utiliza la

informacidn de las etiquetas de las clases.

Las técnicas aplicadas en nuestro trabajo fueron especificamente la normalizacion y la
discretizaciéon debido a las caracteristicas propias que ofrece el conjunto de datos de

nuestro caso de estudio.
1.1.2 Técnicas de pre-procesamiento de datos dirigidas a las instancias

Todo aprendizaje supervisado es mas eficiente y eficaz si la base de entrenamiento tiene casos
muy bien distinguidos en cada clase, es decir, se conocen positivos sin duda y negativos sin
duda.

La base de entrenamiento de interacciones de proteinas en la Arabidopsis thaliana, que es
nuestro caso de estudio, no presenta estas caracteristicas idoneas. De hecho, de los
denominados negativos, no se esta absolutamente seguros que lo sean, se conoce que no estan
reportados como positivos. Entonces el aprendizaje puede estar sesgado y hasta es natural que
este grupo tenga el mejor porciento de clasificacion, simplemente porque el clasificador

aprende con dudas.

El aprendizaje a partir de datos no balanceados es uno de los desafios que actualmente esta
enfrentando el aprendizaje automatico, debido al mal funcionamiento de los algoritmos frente

a conjuntos de éste tipo. La ocurrencia de sucesos poco frecuentes ha dado lugar a que exista
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una desproporcién considerable entre el nimero de ejemplos en cada clase, 1o que se conoce

como clases no balanceadas o desbalanceadas.

El problema del desbalanceo de los datos consiste en la predominancia de ciertos valores en

los datos y la escasez o0 ausencia de otros que dificulta o impide la extraccién de informacion.

Los clasificadores logran muy buenas precisiones con la clase mas representada (mayoritaria),
mientras que en la menos representada (minoritaria) ocurre todo lo contrario. En los no
balanceados el conocimiento mas novedoso suele residir en los datos menos representados, sin
embargo, muchos clasificadores pueden considerarlos como rarezas o ruido, pues los mismos
no tienen en cuenta la distribucién de los datos, Unicamente se centran en los resultados de las

medidas globales.

Como resultado de las investigaciones, han surgido numerosas técnicas para tratar el

desbalance, las mismas han sido agrupadas en 2 categorias:

1. Las que estan al nivel de los algoritmos de aprendizaje, las cuales no modifican la
distribucion de los datos, se centran en el ajuste de costo por clase, ajuste de la
estimacion de probabilidad en las hojas del arbol de decision, aprender de una sola
clase, entre otros.

2. Las que modifican la distribucion de los datos, conocidas también como re-
muestreo, es decir, pueden reducir la clase mayoritaria eliminando ejemplos, a través
de la técnica conocida como under-sampling, o pueden aumentar la clase minoritaria

creando nuevos ejemplos con la técnica conocida como over-sampling.

A continuacion, se hace énfasis en la segunda categoria que es la aplicada en nuestro
trabajo.

1.1.2.1 Métodos de Re-muestreo

Los métodos de re-muestreo, también conocidos como métodos de pre-procesado de
conjuntos de entrenamiento, pueden ser divididos en 3 grandes grupos: los que eliminan
instancias de la clase mayoritaria (under-sampling), los que generan nuevas instancias de
la clase minoritaria (over-sampling) o la hibridacion de ambas. A continuacion, son

descritos algunos de los métodos mas conocidos.
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1.1.2.1.1 Métodos de Over-Sampling

Entre las estrategias mas conocidas para la generacion de nuevas instancias con el fin de
balancear conjuntos de entrenamiento se encuentra SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling TEchnique), propuesto por Chawla y colaboradores en (Chawla et al., 2002b),
éste algoritmo para cada ejemplo de la clase minoritaria introduce ejemplos sintéticos en
la linea que une al elemento con sus 5 vecinos méas cercanos. Sin embargo, esta estrategia
presenta el problema de que puede introducir ejemplos de la clase minoritaria en el area
de la mayoritaria, es decir, crear malos ejemplos que posteriormente pudieran confundir a

los clasificadores.

En el 2005 se realizaron dos nuevas propuestas de SMOTE en (Han et al., 2005), se presenta
borderline-SMOTEL vy el borderline-SMOTE2, ambos generan instancias en la frontera
entre las clases, es decir, son etiquetados como “peligrosos” los elementos de la
minoritaria situados muy cercanos a la mayoritaria y a partir de ellos y sus vecinos se

comienzan a generar las nuevas instancias, lograndose muy buenos resultados.

En el 2006 se propone el AHC (Agglomerative Hierarchical Clustering Based) en (Cohen
et al., 2006), donde a partir de la creacion de grupos enlazados usando un algoritmo
jerarquico aglomerativo de agrupamiento, se seleccionan los centroides de cada grupo

como un nuevo elemento sintético y finalmente son insertados en el conjunto original.

Otra de las estrategias reportadas en la literatura, perteneciente a los métodos de Over-
Sampling es el Resampling, el cual duplica al azar instancias de la clase minoritaria
(Moreno et al., 2009).

1.1.2.1.2 Métodos de Under-Sampling

Esta técnica corresponde a un método no heuristico que tiene como objetivo equilibrar la
distribucion de las clases a través de la “eliminacion aleatoria” de ejemplos de la clase

mayoritaria.
Dentro de los métodos mas clésicos para realizar under-sampling se encuentran:

e El RU (Random Under-Sampling), donde se selecciona de manera aleatoria
instancias de la clase mayoritaria para ser eliminados sin reemplazamiento hasta

gue ambas clases queden balanceadas.
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e EINCR (Neighborhood Cleaning Rule), propuesto en (Laurikkala, 2001) , donde
para cada elemento del conjunto de entrenamiento se buscan sus tres vecinos mas
cercanos, si el elemento seleccionado es de la clase mayoritaria y los tres vecinos
son de la minoritaria, entonces se elimina el elemento; si el elemento pertenece a
la clase minoritaria entonces se eliminan los vecinos que sean de la mayoritaria.

e EIl Tomek Links (Tomek, 1976), donde se eliminan sélo instancias de la clase
mayoritaria que sean redundantes o que se encuentren muy cerca de instancias de
la clase minoritaria.

e EIl Wilson Editing (Witten, 2005). También conocido como ENN (Editing Nearest
Neighbor), elimina aquellas instancias donde la mayoria de sus vecinos pertenecen
a otra clase.

e El Condensed Nearest Neighbor Rule. Regla condensada del vecino mas cercano
(CNN) (Hart, 1968), se utiliza para encontrar un subconjunto consistente de
ejemplos. Un subconjunto E € E es consistente con E si se utiliza a 1- vecino mas
cercano (Nearest Neighbor NN), E clasifica correctamente los ejemplos en E. El
algoritmo para crear un subconjunto E de E , como un método under-sampling, es
el siguiente (Kubat and Matwin, 1997): En primer lugar, aleatoriamente dibuja un
ejemplo de la clase mayoritaria y pone todos los ejemplos de la clase minoritaria
en E. A continuacion, utiliza un 1-NN en los ejemplos en E para clasificar los
ejemplos de E. Todos los ejemplos mal clasificados de E se trasladan a E. Es
importante sefialar que este procedimiento no encuentra el subconjunto mas
pequefio consistente de E. La idea detras de esta implementacion de un
subconjunto coherente es eliminar los ejemplos de la clase mayoritaria que son
distantes de la frontera de decisién, ya que este tipo de ejemplos pueden ser
considerados menos relevantes para el aprendizaje.

e EI One-Sided Selection (OSS) propuesto en (Kubat and Matwin, 1997), es un
método under-sampling resultante de la aplicacion de Tomek links, seguido de la
aplicacion de CNN. Tomek links se utiliza como un método de under-sampling y
elimina ejemplos ruidosos y cercarnos a la frontera de la clase mayoritaria. Los
ejemplos cercarnos a la frontera pueden ser considerados "inseguros™, ya que una

pequefia cantidad de ruido puede hacer caer en el lado equivocado de la frontera
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de decision. CNN tiene como objetivo eliminar ejemplos de la clase mayoritaria
que estan distantes de la frontera de decision.

1.1.2.1.3 Métodos hibridos

A pesar de que tanto el Over-Sampling como el Under-Sampling logran buenos resultados
por separado, muchos investigadores del area han obtenido magnificos resultados
hibridando ambos métodos, de estos se pueden citar:

e SMOTE- TomekHybrid: inicialmente se realiza el over-sampling con la clase
minoritaria y luego se aplica el Tomek Link a ambas clases (Batista et al., 2004b)

e CNN + Tomek links: es similar a la seleccion de un solo lado (one-sided selection),
pero el método para encontrar el subconjunto consistente se aplica antes del Tomek
Links. Nuestro objetivo es verificar su competitividad con el OSS. A medida que
la busqueda de Tomek Links es computacionalmente exigente, seria
computacionalmente mas barato si se realiz6 en unos datos de conjuntos reducidos.

e SMOTE + ENN, la motivacion detrds de este método es similar al SMOTE +
Tomek links. ENN tiende a eliminar mas ejemplos que los que hace Tomek links,
por lo que se espera que proporcionara una mayor depuracion de los datos en
profundidad. A diferencia de NCL, el cual es un método under-sampling, ENN se
utiliza para eliminar tanto ejemplos como clases. Por tanto, ningin ejemplo que
esté mal clasificado por sus tres vecinos méas cercanos se retira del conjunto de
entrenamiento (Batista et al., 2004b).

e Smote RSB propuesto por (Ramentol et al., 2012), es un nuevo método hibrido
para procesamiento previo de conjuntos de datos desbalanceados a través de la
construccién de nuevas muestras, utilizando SMOTE junto con la aplicacion de
una técnica de edicion basada en el conjunto aproximado. La teoria y la

aproximacion inferior de un subconjunto.
1.2 Técnicas de clasificacion

La clasificacion es una tarea de la mineria de datos que permite predecir el valor de una
variable categodrica (objetivo o clase) construyendo un modelo basado en uno o mas

variables numeéricas o categoricas (predictores o atributos).
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Mediante la clasificacion se analiza un conjunto de datos y se construye un modelo de
objetos para cada clase. Dicho modelo puede representarse con arboles de decision o con
reglas de clasificacion que muestren las caracteristicas de los datos. EI modelo puede ser
usado para mayor comprension de los datos existentes y para la clasificacion de datos

futuros.

Los métodos matematicos de clasificacion pertenecen al llamado “aprendizaje
supervisado”. Ellos estan caracterizados fundamentalmente porque se conoce la
informacidn acerca de la clase a la que pertenece cada uno de los objetos. Cuando la
variable de decision, funcién o hipotesis a predecir es continua, a los algoritmos
relacionados con los problemas supervisados se les conoce como métodos de regresion.
Si por el contrario la variable de decision, funcidn o hipotesis es discreta, ellos se conocen
como meétodos de clasificacion o simplemente clasificadores. Este trabajo se centra en

estos ultimos.

En un problema de clasificacion se tienen un conjunto de objetos, elementos, instancias u
observaciones divididos en clases o etiquetados. Dado un elemento del conjunto, un
especialista le asigna una clase de acuerdo a los rasgos, caracteristicas o variables que lo
describen. Esta relacion entre los descriptores y la clase puede estar dada por un conjunto
de reglas. La mayoria de las veces este conjunto de reglas no se conoce y la Unica
informacidn que se tiene es el conjunto de ejemplos etiquetados, de forma tal que las

etiquetas representan las clases.

De manera general, se puede decir que los métodos de clasificacién son un mecanismo de
aprendizaje, donde la tarea es tomar cada instancia y asignarla a una clase particular. Las
clases entre las que puede elegir el procedimiento de clasificacion se pueden describir de
gran cantidad de formas. Su definicion dependera del problema en particular (Cabrera et
al., 2013).

La clasificacion puede dividirse en tres procesos fundamentales: pre-procesamiento de los
datos, seleccion del modelo de clasificacion y, entrenamiento y prueba del clasificador
(Bonet, 2008).

Entre los métodos de clasificacion mas usados estan los arboles de decisién, redes

bayesianas, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales artificiales, algoritmos
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perezosos y multiclasificadores, pero estos no son los Unicos. A continuacion, se presenta

una breve descripcion de cada uno de ellos.
1.2.1 Algoritmos de arboles de decision

Un arbol de decision es un conjunto de condiciones o reglas organizadas en una estructura
jerdrquica, de tal manera que la decision final se puede determinar siguiendo las
condiciones que se cumplen desde la raiz hasta alguna de sus hojas. Es un modelo de
prediccion utilizado en el &mbito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se
construyen estos diagramas de construcciones logicas, muy similares a los sistemas de
prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de

condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema.

La elaboracion de arboles de decision se ha utilizado como método de mineria de datos
para representar los eventos que surgen a partir de una decision. Los arboles de decision
han sido utilizados principalmente para explicar procedimientos médicos, legales,

matematicos, estratégicos, entre otros.

Un arbol de decision tiene unas entradas las cuales pueden ser un objeto o una situacion
descrita por medio de un conjunto de atributos y a partir de esto devuelve una respuesta,

la cual es una decision que es tomada a partir de las entradas.

El aprendizaje usando arboles de decision es un método para aproximar funciones. Los
arboles de decision pueden también representarse como conjuntos de reglas IF-THEN.
Cada nodo interior del arbol especifica una prueba de algun atributo y las hojas son las
clases en las cuales se clasifican las instancias, cada rama descendiente de un nodo interior
corresponde a un valor posible del atributo probado en ese nodo. Un arbol de decision
representa una disyuncion de conjunciones sobre los valores de los atributos. Asi, cada
rama, de la raiz a un nodo hoja, corresponde a una conjuncién de atributos y el arbol en

si, a una disyuncién de estas conjunciones.
J48 0 C4.5

Este algoritmo es una version optimizada del algoritmo de clasificacion mediante arboles

de decision denominado C4.5 (Quinlan, 1993). Este algoritmo genera un arbol de
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decisiones probabilistico que puede ser facilmente interpretado por expertos y
transformado en claras y comprensibles reglas.

Se trata de un clasificador sencillo, de bajo costo computacional y de facil
interpretabilidad. Los arboles de decision parten de un nodo raiz donde se encuentran
todos los patrones. Se selecciona la caracteristica que maximiza el decremento de la
impureza y a partir de dicha caracteristica “abrir" el arbol generando nodos intermedios.
Se repite el proceso hasta llegar a cumplir con el criterio de parada establecido. A su vez,
el ultimo nodo del arbol se denomina hoja. Al patron que llegue a dicha hoja se le

etiquetara con la etiqueta que corresponde a esa hoja.

Es un algoritmo de induccion que genera una estructura de reglas o arbol a partir de
subconjuntos (ventanas) de casos extraidos del conjunto total de datos de
“entrenamiento”. El algoritmo genera una estructura de reglas y evalua su “bondad”
usando criterios que miden la precision en la clasificacion de los casos. Emplea dos

criterios principales para dirigir el proceso, dados por:

1. Calcular el valor de la informacién proporcionada por una regla candidata (o rama

del arbol), con una rutina que se llama “info”.

2. Calcular la mejora global que proporciona una regla/rama usando una rutina que se

Ilama gain (beneficio).

Con estos dos criterios se puede calcular una especie de valor de coste/beneficio en cada
ciclo del proceso, que le sirve para decidir si crear, por ejemplo, dos nuevas reglas, o si

es mejor agrupar los casos de una sola.

El algoritmo realiza el proceso de los datos en sucesivos ciclos. En cada ciclo se
incrementa el tamafio de la “ventana” de proceso en un porcentaje determinado respecto
al conjunto total. EIl objetivo es tener reglas a partir de la ventana que clasifiquen

correctamente a un nimero cada vez mayor de casos en el conjunto total.

Cada ciclo de proceso emplea como punto de partida los resultados conseguidos por el
ciclo anterior. En cada ciclo de proceso se ejecuta un sub-modelo contra los casos
restantes que no estan incluidos en la ventana. De esta forma se calcula la precision del

modelo respecto a la totalidad de datos.
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Este algoritmo usa puntos de corte e introduce varias medidas para evitar el sobre
entrenamiento, en particular los criterios de parada de la division y de poda del arbol. El
algoritmo C4.5 se basa en la utilizacion del criterio radio de ganancia (gain ratio). De esta
manera se consigue evitar que las variables con mayor nimero de posibles valores salgan
beneficiadas en la seleccion. Ademas, el algoritmo C4.5 incorpora una poda del &rbol de
clasificacion una vez que este ha sido inducido. La poda estd basada en la aplicacion de
una prueba de hipoétesis que trata de responder a la pregunta de si merece la pena expandir

0 no una determinada rama .(Quinlan, 1996).
1.2.2 Algoritmos basados en Redes Bayesianas

Una red bayesiana representa la distribucion de probabilidades conjunta para un conjunto
de variables (Mitchell, 1997). Las redes bayesianas son una representacion compacta de
una distribucién de probabilidad multivariante. Formalmente, una red bayesiana es un
grafo dirigido aciclico donde cada nodo representa una variable aleatoria y las
dependencias entre las variables quedan codificadas en la propia estructura del grafo
segun el criterio de d-separacion (Pearl, 2014). Asociada a cada nodo de la red hay una
distribucion de probabilidad condicionada a los padres de ese nodo, de manera que la
distribucion conjunta factoriza como el producto de las distribuciones condicionadas
asociadas a los nodos de la red.

La inclusién de las relaciones de independencia en la propia estructura de la red, hace de
las redes bayesianas una buena herramienta para representar conocimiento de forma
compacta pues se reduce el nimero de parametros necesarios. Estas relaciones
simplifican la representacion de la funcion de probabilidad conjunta como el producto de

las funciones de probabilidad condicional de cada variable (Chavez, 2008)

La topologia o estructura de la red brinda informacion sobre las dependencias
probabilisticas entre las variables, pero también sobre las independencias condicionales
de una variable (o conjunto de variables) dada otra u otras variables; dichas
independencias simplifican la representacion del conocimiento (menos parametros) y el

razonamiento (propagacion de las probabilidades) (Felgaer, 2004).

El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje que se divide

en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico. La primera de ellas
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consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de
dependencia e independencia entre las variables involucradas. La segunda etapa tiene
como finalidad obtener las probabilidades a priori y condicionales requeridas a partir de

una estructura dada.

Las redes bayesianas pueden realizar la tarea de clasificacion -caso particular de
prediccion- que se caracteriza por tener una sola de las variables de la base de datos
(clasificador) que se desea predecir, mientras que todas las otras son los datos propios del
caso que se desea clasificar. Pueden existir una gran cantidad de variables en la base de
datos, algunas de las cuales estén directamente relacionadas con la variable clasificadora

pero también otras variables que tienen una influencia directa sobre dicha clase.
1.2.2.1 BayesNet

BayesNet es un método basado en “score” y busqueda, en el cual la medida de bondad
(verosimilitud, entropia, porcentaje de bien clasificados) de una estructura particular es
definida, y ahora se lleva a cabo un procedimiento de busqueda a lo largo del espacio de

todas posibles estructuras de redes bayesianas (Pearl, 1998).

El clasificador usa diferentes tipos de algoritmos para el aprendizaje automatizado de la
red bayesiana a usar en el proceso de clasificacion, a los que denomina algoritmos de
busqueda, cuya tarea principal es definir la estructura de la red bayesiana (Chéavez, 2008).

El aprendizaje Bayesiano se basa en que existe una distribucion de probabilidad seguida
por los datos. Este algoritmo tiene buena representacion grafica cuando la distribucion de
nodos es relativamente sencilla y puede sobrellevar facilmente el problema de la
replicacion de nodos presente en los arboles de induccion. BayesNet es una extensién de
NaiveBayes (Lopez, 2007).

Este algoritmo utiliza varios algoritmos de busqueda y medidas cualitativas que
determinan la red o estructura grafica de las probabilidades de las instancias dadas. A

continuacion, se describen algunos de estos algoritmos:

Algoritmo BayesChaid
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Segun (Chavez, 2008) el algoritmo parte de ideas propias de la técnica de segmentacion
de CHAID (ChiSquare Automatic Interaction Detector) con adaptaciones para la

generacion de topologias mas complejas que se ajustan a Redes Bayesianas.

La funcidn principal del algoritmo es realizar una busqueda completa de interacciones
realizadas entre las variables, tanto a lo ancho como a profundidad en el &rbol de posibles
interacciones (Chavez, 2008).

El algoritmo se apoya en dos estructuras de datos que son fundamentales en su

desempefio (Chavez et al., 2008):

e Unalistacompleta de todas las subpoblaciones que se generaron por interacciones
de Chi-Cuadrado, estas subpoblaciones deben contener toda la informacién
relacionada con los nodos padres.

e Una matriz en la cual se detalla la estructura de la red formada.

El algoritmo BayesChaid se basa, como su nombre lo indica, en ideas de la técnica de
CHAID con adaptaciones. Estas consisten esencialmente en hacer la basqueda de las
dependencias entre las variables, no mediante los arboles de decision completos, sino que

busca a lo ancho y en profundidad en el arbol de interacciones posibles (Chavez, 2008).

Para comprender la idea del algoritmo BayesChaid se decidi6 utilizar en su cuerpo una
funcion booleana “Terminar” que, dadas dos variables predictivas que se pasan como
pardmetros, devuelve “verdadero” en caso de que se cumpla una de las condiciones de

terminacion. Ellas son:

e Minima cantidad de casos que debe tener una poblacion para que el método
considere su posible subdivision (MinCountOflnstancesToSplit).

e Cota sobre la méxima cantidad de arcos que pudiese tener el camino mas largo
dentro de la topologia generada (MaxDepth). Se utiliza para evitar caminos largos. Esto

influye en la complejidad de los algoritmos de propagacion.

En este algoritmo se incluye un nuevo pardmetro, MaxNrOfParents, que es la cantidad
de padres que podran tener los nodos de la red a generar. Esto influye de forma especial
en las tablas de probabilidades condicionadas generadas para la red (Chavez, 2008).

ByNet
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ByNet muestra por pasos: la configuracién del arbol de decision que crea el software; la
red Bayesiana; la tabla de probabilidades para cada nodo de la red y el resultado de la
inferencia Bayesiana tomando como evidencia los atributos que el usuario seleccione. El
sistema permite exportar los resultados utilizando formatos de ficheros de amplia

utilizacion, que pueden ser cargados por otras aplicaciones.

El algoritmo ByNet parte de la construccion sucesiva de arboles de decision utilizando la
técnica CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector). EI primer arbol obtenido
romperd por la variable méas significativa acorde al test Chi-cuadrado. Las siguientes
variables que formen parte de ese arbol estaran en niveles inferiores, lo que significa que
su posicion dentro de la red estard mas alejada de la clase. Como que se construye un arbol
para cada variable que esté significativamente asociada a la clase y que no haya estado
presente en arboles anteriores, la variable por la que rompe el ultimo de ellos, puede tener
menor importancia que otras ya incorporadas a otros arboles, y sin embargo, ella tendra

una dependencia directa de la clase.

Esta forma de proceder se realiza para evitar ciclos, pero de hecho trae consigo que el
algoritmo ByNet no siempre ofrezca buenos resultados cuando la correlacion entre las
variables predictivas es muy elevada. En ese caso, los primeros arboles de decision
recogeran la informacion mas importante contenida en los datos, mientras que los tltimos
ofrecerén una informacion mucho menor. La red conformada con la unién de todos los

arboles no hace distincién entre unos y otros.

Por otra parte, originalmente la eleccion de cuantos arboles de decision crear, es o bien
puramente estadistica, basada en la significacion del Chi-cuadrado o se puede hacer que
pertenezca por entero al usuario. Pudiera pensarse en el empleo de alguna heuristica que
lo ayudara a tomar una decision en este sentido, pero ello hace mas complejo el proceso
de obtencidn de la estructura de la red (Chavez, 2008). Basados en las limitaciones aqui
mencionadas, surgié la idea del siguiente algoritmo, también para el aprendizaje

estructural en RB.

Algoritmo k2

El algoritmo K2 es propuesto por Cooper y Herskovits (Cooper and Herskovits, 1992).

Este método comienza con la red méas simple posible, es decir, una red sin arcos, y supone
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que los nodos estan ordenados. Para cada variable X;, el algoritmo afiade a su conjunto
de padres ITi el nodo con niumero menor de X; que conduce a un maximo incremento de
la calidad correspondiente a la medida de calidad elegida para el proceso de busqueda.
El proceso se repite hasta que, o bien no se incrementa la calidad, o se llega a una red

completa.

Este algoritmo supone que un pedido ha sido establecido para las variables de manera
que se reduce el espacio de bdsqueda. EI hecho de que X1, Xo, ..., X, estén ordenadas
implica que solo los predecesores de Xk en la lista pueden ser sus nodos principales de la
red. El algoritmo también asume que todas las redes son igualmente probables, porque es
un algoritmo codicioso que no puede asegurar que la red resultante del proceso de

aprendizaje sea la mas probable dado los datos (Lazkano and Sierra, 2003).

El algoritmo K2 esta basado en la optimizacion de una medida. Esa medida se usa para
explorar, mediante un algoritmo de ascension de colinas, el espacio de busqueda formado
por todas las redes que contienen las variables de la base de datos. Se parte de una red
inicial y ésta se va modificando (afiadiendo arcos, borrandolos o cambiandolos de
direccién) obteniendo una nueva red con mejor medida. En concreto, la medida K2
(Cooper and Herskovits, 1992) para una red G y una base de datos D es la siguiente:

. _ n I'(mix) i F(Nuk‘Hh]k)”
£(G:D) = 108 P(G) + TiLy | ZiL, [log i~ + 3L log M 1.4

Donde Nijk es la frecuencia de las configuraciones encontradas en la base de datos D de
las variables x;, donde n es el niUmero de variables, tomando su j-ésimo valor y sus padres
en G tomando su k-ésima configuracion, donde S; es el numero de configuraciones
posibles del conjunto de padres y ries el nimero de valores que puede tomar la variable

Xi. Ademas, la funcién de Gamma es:
Nik = Z;l:l Ni]'k 15

Es cierto que el algoritmo K2 es uno delos mas rapidos para aprendizaje en redes
bayesianas y puede utilizarse para problemas supervisados y no supervisados, pero

depende del orden que se establece entre las variables.

Este algoritmo no garantiza obtener la red con mayor valor de probabilidad (Chavez,

24



Capitulo 1. Técnicas de pre-procesamiento para el desbalance en los datos y algoritmos de
clasificacion.

2008).

Ademaés, permite realizar una busqueda heuristica, para encontrar la red bayesiana con la

mayor probabilidad y asi construirla.

Algoritmo NaiveBayes

El clasificador Naive Bayes (NB) es un caso especial de una red bayesiana, en el que se
asume que los atributos son condicionalmente independientes dado un atributo clase
(Singh and Provan, 1995).

Este clasificador estadistico se considera, en general, como uno de los més basicos (John
and Langley, 1995), (Marquez, 2002), pero los autores coinciden en que, aunque sencillo,
este clasificador sigue mostrando un buen desempefio en una gran variedad de problemas
y por ello se considera vigente. Fue presentado por Duda & Hart (Duda and Hart, 1973) y
utiliza como base la regla de Bayes (Bayes and Price, 1763) que se aplica cuando se desea
calcular la probabilidad condicional de la ocurrencia de un evento que sucedi6 primero,
dadas las condiciones historicas de los eventos que ocurrieron despues.

Naive Bayes asume independencia entre sus caracteristicas. Se puede notar observando la
ecuacion 1.6 que la probabilidad a posteriori P(w;/x) depende tanto de las probabilidad a
priori P(w;) como de la verosimilitud P(x/w;) y €s por eso que este criterio tiene en cuenta

ambas probabilidades a la hora de reducir el error (Urcelay and Bentos, 2014).

P(w;/x) = —P(x/;)(iif(wi) 1.6

NB es un clasificador que usa un estimador de clases, el estimador numérico y la precision

de valores son escogidos basados en un analisis de los datos de entrenamiento.

A este algoritmo, ampliamente usado en procesos de clasificacion, se le considera como
una forma especial, o como el modelo mas simple de clasificacion basado en una Red
Bayesiana (Orallo et al., 2004), (Lowd and Domingos, 2005) y dentro del campo de
aprendizaje automatizado y mineria de datos, es conocido como uno de los algoritmos

mas eficientes y efectivos del aprendizaje inductivo (Zhang, 2004).

El presente algoritmo centra su fundamento en la hipotesis de que todos los atributos son

independientes entre si, conocido el valor de la variable clase. El algoritmo representa
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una distribucion de una mezcla de componentes, donde cada componente dentro de todas
las variables se asume independiente. Esta hipdtesis de independencia da lugar a un
modelo de un Unico nodo raiz, correspondiente a la clase, y en el que todos los atributos
son nodos hoja que tienen como Unico origen a la variable clase (Orallo et al., 2004),
(Lowd and Domingos, 2005).

En varias situaciones se ha demostrado que el algoritmo en cuestion, trabaja mejor en dos

Casos:

e Cuando los atributos son completamente independientes, como es l6gico esperar
dada su premisa.

e Cuando los atributos son funcionalmente dependientes, lo que ya es menos
evidente; y llegando a presentar sus peores resultados en situaciones intermedias

entre estos dos extremos (Rish, 2001).

Naive Bayes se ha utilizado como un clasificador eficaz por muchos afios. Tiene dos
ventajas sobre otros muchos clasificadores. En primer lugar, es facil de construir, ya que
la estructura se da a priori. En segundo lugar, el proceso de clasificacion es muy eficiente.
Ambas ventajas son debido a su suposicion de que todas las caracteristicas son
independientes. Aunque este supuesto de independencia es obviamente problemaético.
Tiene mejores resultados, sorprendentemente, que muchos clasificadores sofisticados a
través de un gran nimero de conjuntos de datos, especialmente cuando las caracteristicas

no se correlacionan fuertemente (Langley et al., 1992).

Este algoritmo es uno de los clasificadores més utilizados por su simplicidad y rapidez.
Se trata de una técnica de clasificacion y prediccion supervisada que construye modelos
que predicen la probabilidad de posibles resultados. Constituye una técnica supervisada

porque necesita tener ejemplos clasificados para que funcione.
1.2.3 Algoritmos basados en redes neuronales artificiales

Una red neuronal es un modelo computacional que pretende simular el funcionamiento
del cerebro a partir del desarrollo de una arquitectura que toma rasgos del funcionamiento

de este érgano sin llegar a desarrollar una réplica del mismo (Bello et al., 2001).
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Una red neuronal es un procesador masivo, paralelo, distribuido, compuesto por unidades
procesadoras simples, que tienen la capacidad de guardar conocimiento experimental y
de hacerla util para su uso (Haykin, 2004).

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se consideran métodos alternativos para los
procesos de clasificacion al superar inconvenientes de los algoritmos convencionales de
clasificacion. Las redes neuronales son algoritmos de procesamiento que permiten
reconocer patrones en los datos, a partir de modelos que simulan los sistemas biolégicos
de aprendizaje. De manera general, una red neuronal esta compuesta por unidades de
procesamiento Ilamadas neuronas, distribuidas en diferentes capas, conectadas entre si

por una serie de pesos que establecen las relaciones entre ellas.

La capacidad de procesamiento de la red se almacena en las fuerzas de conexion entre las
unidades, o pesos, obtenidos por un proceso de aprendizaje a partir de un conjunto de
patrones de entrenamiento. El objetivo de las RNA es conseguir que la red aprenda
automaticamente las propiedades deseadas a partir de un conjunto de datos de entrada

(suficientemente significativo) (Hassinger Rodriguez, 2016)).

Los datos a clasificar son ingresados en la capa de entrada, y se transmiten a las siguientes
capas a través de las conexiones y sus pesos, mediante una serie de reglas y funciones
matematicas. El entrenamiento consiste en encontrar la mejor configuracion de pesos que
permita asociar los datos de la capa de entrada con los datos de la capa de salida

obteniendo el minimo error posible de reconocimiento.

El modelo de la neurona define el comportamiento de la misma al recibir una entrada
para producir una respuesta. La topologia no es mas que la organizacion o arquitectura
del conjunto de neuronas que la forman; esta organizacion comprende la distribucién
espacial de las mismas y los enlaces entre ellas. Los algoritmos de entrenamiento
constituyen métodos que se aplican sobre los modelos de red para ajustar sus pesos y
obtener un comportamiento determinado. Con frecuencia los algoritmos de
entrenamiento son caracterizados por la clase de topologias sobre las que se aplica, los
tipos de parametros libres que afecta (pesos de las conexiones entre neuronas, parametros
del algoritmo de entrenamiento, la topologia misma de la red, etc.) y la regla de

modificacion de los mismos (Bonet, 2008).
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En los ultimos afios se han producido una amplia variedad de arquitecturas de redes
neuronales, encontrdndose entre las mas utilizadas, las redes multicapa de alimentacion
hacia adelante (Feed-Forward Neuronal Networks, FFN), las cuales se distinguen porque
sus neuronas estan conectadas a manera de grafo aciclico dirigido (todos los arcos hacia
adelante). Las redes MultiLayer Perceptron (MLP) constituyen un ejemplo genérico de
las redes FFN, y se encuentran formadas por un conjunto de capas de neuronas ordenadas
secuencialmente. Primero una capa de entrada, luego un conjunto de capas intermedias
denominadas capas ocultas y por Gltimo una capa de salida. Las MLP usando neuronas
ocultas con funciones no lineales, son capaces de aproximar cualquier tipo de funcion

continua y brindar excelentes resultados en las tareas de clasificacion (Salazar, 2005)

Algoritmo Perceptron Multicapa (MultiLayer Perceptron MLP)

Este algoritmo, también llamado perceptrén multicapa (Multi Layer Perceptron), consta
de varias capas de unidades computacionales interconectadas entre si; cada neurona en
una capa se encuentra directamente conectada a las neuronas de la capa anterior. El
modelo se encuentra basado en funciones, ya que cada unidad de las redes mencionadas
aplica una funcion de activacion. Se utiliza para resolver problemas de asociacion de

patrones, segmentacion de imagenes, compresion de datos, etc.

Tiene como objetivo la categorizacion o clasificacion de forma supervisada de los datos,

siendo una de las redes mas utilizadas para la clasificacion.

El modelo MLP se compone de capas de entrada, capas ocultas y capa de salida (ver
Figura 2.1) las cuales estan compuestas por una serie de neuronas que se encargan de
recibir, procesar y enviar datos hacia otras neuronas procesando la informacién mediante

distintas funciones matematicas (Quero and Moreno, 2001) (Mather and Tso, 2016).
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Capa de salida

Capa oculta

“Bias™

Entradas

Figura 2.1 Arquitectura de una red neuronal Perceptron Multicapa.

En (Rumelhart et al., 1985) se formaliza un método para que una red del tipo perceptron
multicapa aprendiera la asociacidn que existe entre un conjunto de patrones de entrada y
sus salidas correspondientes: método backpropagation error (propagacion del error hacia

atrés).

Esta red tiene la capacidad de generalizacion: facilidad de dar salidas satisfactorias a

entradas que el sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento.
1.2.4 Algoritmos perezosos (lazy)

Los algoritmos perezosos son metodos basados en instancias que utilizan enfoques
conceptualmente sencillos para las aproximaciones de valores reales o discretos de las
funciones de salida. Aprender en estos modelos consiste en almacenar los datos de
entrenamiento presentados y, cuando una nueva instancia es encontrada, un grupo de
ejemplos similares relacionados son recuperados de memoria y usados para clasificar la
nueva instancia consultada. Una diferencia clave en estos enfoques, con respecto a otros
métodos, es que pueden construir una aproximacién diferente de la funcion de salida para
cada ejemplo que debe ser clasificado. De hecho, muchas técnicas construyen solo una
aproximacion local de la funcién de salida que se aplica en la vecindad de una nueva
instancia y nunca construyen una aproximacion disefiada para tener un buen rendimiento

sobre todo el espacio de instancias de entrada.
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El razonamiento basado en casos se basa en el principio de usar experiencias viejas para
resolver problemas nuevos. Muchos algoritmos usan este razonamiento para resolver los
problemas y entre los mas comunes estan los de clasificacion. Aunque todos los métodos
de clasificacion se basan en casos, existe un conjunto que se conoce como algoritmos

basados en casos, o0 también como métodos de aprendizaje perezoso (Rodriguez, 2011).

Una nueva instancia se compara con el resto de la base de casos a través de una medida
de similitud o de distancia. La clase de la nueva instancia serd la misma que la del caso

gue mas cercano esté a la nueva instancia (Diazs et al., 2015).

Algoritmo k vecinos mas cercanos (IBK K-NN. K NearestNeighbours)

La clasificacion mediante este algoritmo, publicado en 1951 por Fix y Hodges (Fix and
Hodges, 1951), es una de las primeras investigaciones que proporcionan reglas basadas

en métodos no-paramétricos para la manipulacion de un conjunto de datos.

Este método de aprendizaje, también conocido como el método K-NN (K Nearest
Neighbours), se basa en que los modulos de clasificacion mantienen en memoria una
seleccién de ejemplos sin crear ningun tipo de abstraccién en forma de reglas o de arboles
de decision (de ahi su nombre, lazy, perezosos). Cada vez que una nueva instancia es
encontrada, se calcula su relacién con los ejemplos previamente guardados con el

proposito de asignar un valor de la funcién objetivo para la nueva instancia.

El proceso de funcionamiento del algoritmo de k vecinos mas cercanos es el siguiente:
Un nuevo par (X, Y) se da, en donde es observable s6lo la medicién X, y se desea estimar
Y mediante la utilizacion de la informacién contenida en el conjunto de puntos

correctamente clasificados (Lazkano and Sierra, 2003).

Las reglas de clasificacion por vecindad estan basadas en la busqueda en un conjunto de
prototipos de los k prototipos méas cercanos al patron a clasificar. No hay un modelo
global asociado a los conceptos a aprender. Las predicciones se realizan basandose en los
ejemplos mas parecidos al que hay que predecir. El coste del aprendizaje es 0, todo el
coste pasa al calculo de la prediccion. Se conoce como mecanismo de aprendizaje

perezoso (lazy learning).
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La idea bésica sobre la que se fundamenta un clasificador KNN es que un nuevo patron
X se va a asignar a la clase mas frecuente a la que pertenecen sus K vecinos méas cercanos.
Se usa K para referir a los K vecinos més cercanos usados para clasificacion. En caso de
que se produzca un empate entre dos 0 mas clases, conviene tener una regla heuristica
para su ruptura como son: seleccionar la clase que contenta al vecino més proximo,
seleccionar la clase con distancia media menor, etc. En la version estandar de un
clasificador KNN, los K¢ vecinos mas cercanos tienen implicitamente igual importancia
en la decision, sin considerarlas respectivas distancias a x. De esta forma, también es
conveniente considerar una ponderacion de cada uno de los K¢ vecinos (Barker, 1997),
de tal forma que se tenga en cuenta la distancia de cada vecino a x. En particular, se ha
ponderado cada vecino de manera inversamente proporcional al cuadrado de la distancia
del mismo a x, y se asigna a aquella clase cuya suma de ponderaciones sea menor (Barker,
1997).

Durante el entrenamiento, s6lo guarda las instancias, no construye ningin modelo (a
diferencia de, por ejemplo, los arboles de decision), es no paramétrico (no hace
suposiciones sobre la distribucion que siguen los datos, a diferencia de, por ejemplo, un
modelo lineal). Este algoritmo no necesita adaptacion para méas de dos clases (a diferencia
de clasificadores lineales).

Notese que el computo de la clasificacion se lleva a cabo enteramente en la etapa de
clasificacion, dado que el entrenamiento solo se utiliza para la recoleccion de conjunto

de muestras validas.
1.2.5 Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machine SVM)

Las maquinas de soporte vectorial, también conocidas como maquinas de vectores de
soporte (Support Vector Machine, SVM), son una técnica de aprendizaje supervisado muy
interesante que se basa en la teoria del aprendizaje estadistico y fue presentado por
Vladimir N. Vapnik en 1995 (Vapnik 1995), (Burges, 1998), partiendo de la teoria de
aprendizaje estadistico y basada en el principio de minimizacion de riesgo estructural. Se

usa mucho tanto para resolver problemas de clasificacién, como para regresion.

Concretamente, fundamenta las decisiones de clasificacion, no basadas en todo el

conjunto de datos, sino en un namero finito y reducido de casos, que constituyen los
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“vectores soporte”. Puede dividirse en SVM lineal y no lineal, este tltimo en dependencia

de diferentes funciones nucleo (kernel).

Algunas de las funciones nicleo mas comunmente usadas son la polinomial y la gaussiana
de base radial o también conocida como funcion de base radial (Radial Basic Function;

RBF), que se muestran en las ecuaciones (2.4) y (2.5), respectivamente (Alfonso, 2013).

Polinomial:  k(x,x") = (x * x')¢ 1.7

Gaussiana de base radial:  k(x,x") = exp (M) 1.8
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Los SVM son ampliamente utilizados en problemas de clasificacion. Estos modelos crean
un modelo probabilistico lineal no-binario construyendo un hiperplano, un hiperplano es
una generalizacion de la nocion de linea en geometria plana Euclidiana, o conjunto de
hiperplanos 6ptimos en un espacio de alta dimension que linealmente separa los patrones
de clasificacion. Generalmente, el hiperplano aprendido por una maquina de soporte
vectorial provee una frontera de decision para la clasificacién. Los SVM maximizan el
margen alrededor del hiperplano de separacion. La funcion de decision se especifica

mediante un subconjunto de muestras de entrenamiento (llamados vectores de soporte).

En muchas aplicaciones la utilizacién del algoritmo SVM ha mostrado tener un gran
rendimiento, en parte por permitir fronteras de decision flexibles y también por su buena

capacidad de generalizacion.

SVM usualmente no requieren la generacién de la interaccidn entre las variables, como
hacen los métodos de regresién. Este hecho debe ahorrar algunos pasos de pre-
procesamiento de datos (Garcia et al., 2015).

1.2.6 Multiclasificadores

A pesar de los muchos estudios hechos hasta la actualidad en relacion a los clasificadores
no existe todavia uno por excelencia, por lo que se hace dificil seleccionar el clasificador
que logre encontrar una mejor frontera de decision para separar las clases. En la basqueda
de mejores métodos de clasificacion aparece una tendencia a combinar varios
clasificadores en el mismo problema. En esto ultimo se basan los algoritmos llamados
multiclasificadores, utilizar varios clasificadores y combinar sus diferentes salidas con el

objetivo de alcanzar un mejor resultado (Polikar, 2006).
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Un sistema multiclasificador puede ser mejor que un clasificador simple, ya que algunos
algoritmos ejecutan busquedas que pueden llevar a diferentes dptimos locales: cada
clasificador comienza la busqueda desde un punto diferente y termina cercano al 6ptimo.
Existe la expectativa de que alguna via de combinacidn puede llevar a un clasificador con

una mejor aproximacion.

Hay una serie de algoritmos desarrollados, algunos para problemas generales como
bagging y boosting y otros para problemas especificos, pero todos tienen como partes
fundamentales: la seleccion de los clasificadores de base y la eleccion de la forma de

combinar las salidas (Bonet, 2008).

A continuacion, se muestran las caracteristicas de Random Forest, como uno de los
multiclasificadores que mejores resultados ofrece en muchas aplicaciones de la
actualidad (Breiman, 2001).

Random Forest

Es un multiclasificador que consiste en una combinacion o mezcla de arboles de decision
no-podados con una seleccion aleatoria de las variables en cada division de cada arbol. El
resultado de la clasificacion es la clase mayoritaria de los resultados de los arboles que
pertenecen al multiclasificador. Este algoritmo mejora la exactitud de la clasificacion por
la construccion estocéstica de cada arbol de clasificacion individual.

Orozco y otros, definen a Random Forest (RF) como un algoritmo compuesto por
numerosos arboles de clasificacion, en donde se definen una cantidad de &rboles a
desarrollar y una cantidad de atributos m, tal que sea menor a la cantidad total de atributos.
Entre los arboles se reparten k patrones con reemplazo y se desarrollan los arboles, el resto
de los patrones son usados para la prueba. Al desarrollar cada nodo se eligen m atributos
y se determina el mejor atributo para desarrollar el nodo. Para el entrenamiento los

patrones son repartidos aleatoriamente con repeticién entre cada arbol.

El método RF esté siendo utilizado de una manera extensiva en multiples campos de
investigacion, tanto para seleccionar de un conjunto, aquellas variables con mayor poder
clasificador, como para clasificar conjuntos de datos. En RF cada arbol depende de los
valores de un vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribucion

para cada uno de estos.
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En RF cada arbol individual se explora de una manera particular (Guillén et al., 2010):

1. Dado un conjunto de datos de entrenamiento N, se toman N muestras aleatorias
con repeticion como conjunto de entrenamiento.

2. Para cada nodo del arbol, se determinan M variables de entrada, y se determina
"m" << M, para cada nodo, seleccionando m variables aleatorias. La variable mas
relevante elegida al azar se usa en el nodo. El valor de m se mantiene constante
durante la expansion del bosque.

3. Cada arbol es desarrollado hasta su expansion maxima, nunca se poda.

Este algoritmo es una variante propuesta por (Breiman, 2001) y constituye una
combinacidn de predictores de arboles de tal forma que cada arbol depende de los valores
de un vector aleatorio muestreado independientemente y con la misma distribucién para
todos los arboles del bosque. La generalizacion de los errores converge hasta un limite en

correspondencia con el crecimiento del nimero de arboles.

La generalizacion de un error en RF depende de la fuerza de cada arbol perteneciente al
bosque y de la correlacion entre ellos. Utiliza la seleccion aleatoria de rasgos para separar
el rendimiento de cada nodo. Los estimados internos de errores de monitoreo, fuerza, y
correlacion, son usados para mostrar la respuesta al incrementar el nimero de rasgos
usados en la separacion. Los estimados internos también son usados para medir la

importancia de la variable. Estas ideas son también aplicables a la regresion (Pérez, 2013).
1.3 Medidas para evaluar la efectividad de la clasificacion

Las medidas de evaluacién juegan un papel crucial tanto en la evaluacién del rendimiento

de clasificacion y guiar el modelado clasificador.

Las medidas mas conocidas para evaluar la clasificacion estan basadas en la matriz de
confusion que se obtiene cuando se prueba el clasificador en un conjunto de datos que no
intervienen en el entrenamiento, y las mas usadas para base desbalanceadas segin (Sun
et al., 2007),(Chen et al., 2008), (Chawla et al., 2008), (Alfonso, 2013), (Pérez, 2013),
(Galpert, 2016), (Arco, 2009), (Garcia et al., 2012) , (Chavez, 2008), (Chavez et al.),

(Batista et al., 2004a), (Chawla, 2009) son las que se muestran a continuacion.
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Las medidas mas conocidas para evaluar la clasificacion estan basadas en la matriz de
confusion que se obtiene cuando se prueba el clasificador en un conjunto de datos que no

intervienen en el entrenamiento.

Las medidas de la calidad de la clasificacion se construyen a partir de una matriz de
confusién, como se muestra en la Tabla 1.1, que registra correctamente e incorrectamente

los ejemplos reconocidos de cada clase.

Tabla 1.1. Matriz de confusion para problemas con dos clases.

Predicciones Positivas Predicciones negativas
Clase Positiva | Verdaderos Positivos (VP) | Falso Negativo (FN)

Clase Negativa | Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (VN)

A partir de la Tabla 1.1 se pueden obtener cuatro indicadores del desempefio que miden

la calidad de la clasificacion para las clases positivas y negativas de forma independiente:

e Tasa de verdaderos positivos TVP = ﬁ: es el porcentaje de casos positivos

correctamente clasificados como pertenecientes a la clase positiva.

e Tasa de verdaderos negativos TVN = %: es el porcentaje de casos negativos

correctamente clasificados como pertenecientes a la clase negativa.

FP

e Tasa de falsos positivos TFP = ———
(FP+VN)

. es el porcentaje de casos negativos mal

clasificados como pertenecientes a la clase positiva.

e Tasa de falsos negativos TFN = W;—Npm: es el porcentaje de casos positivos mal

clasificados como pertenecientes a la clase negativa.

Sin embargo, la evaluacién de los procesos de aprendizaje con datos desbalanceados tiene

sus propias caracteristicas.

Por ejemplo, la medida empirica mas usada que es la Exactitud (ACC), segun ecuacién
1.9 no distingue entre el numero de etiquetas correctas de diferentes clases, lo cual en el
ambito de los problemas de desbalance puede conducir a conclusiones erroneas (Padmaja

et al., 2008), (Garcia et al., 2012). Por ejemplo, un clasificador que obtiene una precision
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de 90% en un conjunto de datos con un valor de IR=9 (Imbalance Rate, IR)(Orriols and
Bernadd, 2009), podria no ser valida si no se clasifica correctamente cualquier instancia

de la clase minoritaria.

VP+VN
ACC =
(VP+FN+FP+VN)

1.9

Una medida apropiada que podria ser utilizada para medir el rendimiento de la
clasificacion de conjuntos de datos con mayor desbalance es el area bajo la curva ROC
(acronimo de Receiver Operating Characteristic) (Hanley and McNeil, 1983), (Bradley,
1997). En estos graficos se reconoce el hecho de que la capacidad de cualquier clasificador
no puede aumentar el nimero de verdaderos positivos sin aumentar los falsos positivos.
El area bajo la curva ROC (AUC) (Huang and Ling, 2005) proporciona un numero Unico
de resumen para el desempefio de algoritmos de aprendizaje. Ademas, proporciona
herramientas para seleccionar los modelos posiblemente éptimos y descartar modelos
suboptimos independientemente de (y antes de especificar) el coste de la distribucion de
las dos clases sobre las que se decide. La curva ROC es también independiente de la
distribucidn de las clases en la poblacion. Para calcular AUC sélo hay que obtener el area

bajo la curva como se muestra en la ecuacion 1.10.

1+TVP-TFP

AUC = — 1.10

Por otra parte, se plantea que la curva ROC puede brindar una visién sobre-optimista del
comportamiento de los algoritmos ante el desbalance. No puede capturar el efecto de aumento en
el nimero de falsos positivos (FP), ya que este cambio no cambia significativamente el False
Positive Rate (FPR = FP/(FP + TN)) si el nimero de ejemplos negativos es muy grande. Dadas
tales situaciones, la curva Precision_Recall (PRC) puede brindar una representacion mas
informativa del comportamiento pues se define ploteando la razén de precisidn sobre la razén de
recall y la medida precisién considera el radio de TP con relacion a TP+FP. Por estas razones, en
la experimentacion de este trabajo se incluyo el uso de la curva PRC para medir el comportamiento

de algoritmos que manejan el deshalance (Goya et al., 2015), (Davis and Goadrich, 2006).

La precision (precision) es la medida mas utilizada para la evaluacién de los modelos de
prediccion y por tanto también la méas criticada. Esta se define como el porcentaje de aciertos en
la prediccion sobre el total de predicciones realizadas. Una de las ventajas que tiene es su

simplicidad, aunque también resulta un inconveniente por no tener en cuenta otros factores ademas
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del nimero de aciertos. Esta medida no tiene en cuenta hechos tales como una distribucion no
balanceada de las clases, es decir, el entrenamiento del modelo con mas muestras de una clase que

de otras.

Precision = _VP 1.11
(VP+FN)

Tradicionalmente, la precision es la medida mas cominmente utilizada para estos fines. Sin
embargo, para la clasificacion con el problema de desbalance de clases, la precision no es una
medida adecuada, ya que la clase rara tiene muy poco impacto en la precisién en comparacion

con la clase prevalente (Sun et al., 2007).

Entre las medidas més utilizadas para la validacion externa se mencionan en la precision y el
cubrimiento (recall), siendo la precision el porcentaje de predicciones positivas que son correctas,
y el cubrimiento, el porcentaje de verdaderos positivos que son correctamente detectados, o razén
de verdaderos positivos. El cubrimiento es conocido también como exactitud de la clase positiva
o sensibilidad (sensitivity).

Si solo la actuacion de la clase positiva es considerada, dos medidas son importantes: la verdadera
Proporcion Positiva (TPrate) y Predictive Value positivo (PPvalue). En la recuperacion de
informacién, la verdadera Proporcion Positiva se define como cubrimiento (recall) que denota el

porcentaje de objetos recuperados que son pertinentes:

TP
TP+FN

Recall = TPrate = 1.12

Los autores en (Yoon and Kwek, 2005) se refieren a que tratar de obtener valores altos para el
recall y la precision, a la misma vez, resulta frecuentemente un objetivo contradictorio por lo que

es aconsejable utilizar medidas como la medida-F (F-Measure).

El F- Measure (Garcia et al., 2012) se utiliza para integrar la precision y Recall dentro de una

métrica, lo que representa una media arménica ponderada entre estos dos parametros:

_ (1+p?*)(Precision*Recall)
(B2xRecall+Precision)

F

1.13

1.4 Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se presentan las técnicas de pre-procesamiento que se pueden aplicar en
bases de datos desbalanceadas, ya que nuestro caso de estudio presenta estas

caracteristicas. Ademas, se identificaron los algoritmos de clasificacién clasicos basados
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en redes bayesianas, redes neuronales, arboles de decision, maquinas de soporte vectorial,

algoritmos perezosos y multiclasificadores.

Finalmente, se precisaron algunas medidas que permiten reflejar la calidad de los
resultados de la clasificacion, sefialando las particularidades al evaluar los resultados de
clasificadores a problemas con clases desbalanceadas considerdndose principalmente el
area bajo la curva ROC (AUC), el area bajo la curva Presicion_Recall (PRC) y el F-

Measure, ya que son las medidas que se van a aplicar.
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CAPITULO 2. INTERACCION DE PROTEINAS EN LA ARABIDOPSIS
THALIANA Y HERRAMIENTAS QUE PERMITEN APLICAR TECNICAS
PARA EL DESBALANCE Y CLASIFICACION.

En este capitulo se presentan las caracteristicas generales de un problema perteneciente al
campo de la Bioinformatica: prediccion en las interacciones de proteinas desde una base
de datos de la Arabidopsis thaliana. Se muestran ademas los resultados de algunos
trabajos precedentes que permiten predecir las interacciones de proteinas, asi como los

resultados alcanzados hasta el momento en nuestro caso de estudio.

Se describe el conjunto de datos que constituye a la base en este proceso predictivo.
Finalmente, se comentan los elementos fundamentales de las herramientas que permiten
aplicar las diferentes técnicas mencionadas en el capitulo anterior y que son Utiles para

realizar los experimentos.

Como se menciono en la introduccion, hace algunos afios atrés se habian introducido dos
bases de datos dedicadas a las proteinas vegetales, una de ellas el conjunto de datos de la

Arabidopsis Thailana.

En el afio 1907 el Dr. F. Laibach descubri6 el nUmero de cromosomas de la Arabidopsis
Thaliana; sugiriendo el potencial para la experimentacidén genética, entre otras razones

por la brevedad de su ciclo vital.
2.1 Interacciones de proteinas

Las proteinas transmiten sefiales reguladoras en toda la célula, catalizan un gran nimero
de reacciones quimicas, y son cruciales para la estabilidad de numerosas estructuras
celulares. Las interacciones entre las proteinas son esenciales para el funcionamiento de
la célula y la identificacion de tales interacciones es crucial para descifrar los mecanismos

moleculares fundamentales de la célula.

La mayoria de las proteinas se unen unas con otras para llevar a cabo diferentes funciones.
Estas asociaciones entre proteinas estdn involucradas en casi todas las funciones
bioldgicas y los principios que gobiernan éstas interacciones entre proteinas no han sido

esclarecidos del todo aun.
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En las plantas las proteinas se encuentran entre las moléculas mas estudiadas, incluyendo
determinacion de estructura, propiedades y funcion bioldgica. Existen varias razones por
las que el estudio de proteinas aplicado a tejidos y organismos vegetales se estd
convirtiendo en un area de estudio en expansion en comparacion con los estudios a nivel

genético.

A pesar de existir informacién completa y detallada del genoma de diferentes especies
vegetales, el estudio de los genes ofrece poca informacion acerca de la funcion que
desempefian las proteinas que codifican o de las variaciones de la expresion y sintesis de

las diferentes proteinas como respuesta a diferentes estimulos.

Un inconveniente afiadido es que el estudio de los genomas y los transcriptomas tampoco
aporta respuestas acerca de cuales son las posibles modificaciones que pueden sufrir las
proteinas durante el proceso de maduracion hasta que son capaces de desempefiar una

funcién determinada.

Sin embargo, mediante el estudio de las proteinas en tejidos vegetales se pueden abordar
preguntas practicas en el campo de la biologia, medicina o farmacia y permite identificar

proteinas involucradas en el desarrollo de diversas fisiopatias.

Como se menciono en la introduccion, hace algunos afios atras se habian introducido dos
bases de datos dedicadas a las proteinas vegetales, una de ellas el conjunto de datos de la
Arabidopsis Thaliana, de la cual se presento por vez primera el mapa genético, sugiriendo
el potencial para la experimentacion genética, entre otras razones por la brevedad de su

ciclo vital.
A continuacion, se detalla la descripcion del conjunto de datos de dicha planta.
2.2 Descripcién del conjunto de datos estudiado

El conjunto de datos de la Arabidopsis thaliana consta de 4314 pares de proteinas, 1438
son ejemplos de verdaderas interacciones y 2876 son ejemplos negativos (o al menos

dudosos).

Los resultados reportados anteriormente demuestran que identificar simultaneamente

ejemplos positivos y negativos resulta dificil, pues es raro encontrar reportes de pares de
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proteinas que no interactlan, especialmente a gran escala y los casos negativos para el
aprendizaje no son del todo seguros.

Con los datos originales solo se logra obtener un porciento de casos correctamente
clasificados igual a 82.40 %, lo cual puede no estar expresando la realidad, debido al

desbalance entre la cantidad de instancia de cada clase.

Rasgos del problema

Se seleccionaron en total 11 rasgos, los cuales se muestran a continuacion, mas la variable

especial denominada clase, la cual identifica si hay o no una interaccién de proteina:

1. “GO similarity score biological process: average” (GO _sim_bp avg)

2. “GO similarity score biological process: sum” (GO_sim_bp sum)

3. “GO similarity score biological process: maximum” (GO_sim_bp_max)

4. “GO similarity score cellular component: average” (GO_sim_cc_avg)

5. “GO similarity score cellular component: sum” (GO _sim_cc_sum)

6. “GO similarity score cellular component: maximum” (GO _sim_cc_max)

7. “Pearson correlation coefficient for micro-array typel” (PCC_1_devtissues)

8. “Pearson correlation coefficient for micro-array type2” (PCC_2_heterog)

9. “Domain score 1: number of common domains” (domain_match)

10. “Domain score 2: number of common domains/ total number of different domains

for the two proteins together” (domain_score)

11. “Orthologyinformation” (orthology score)

12. clase (valor cero identifica que no interacttan las proteinas, y el valor uno que hay

una interaccion de proteinas)
2.3 Resultados alcanzados previamente en el conjunto de datos en estudio.

Existen varias investigaciones sobre la interaccion de proteinas en plantas, pero muy pocas

tratan el desbalance en el conjunto de datos de la Arabidopsis thaliana, a continuacion se
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muestran las principales referencias encontradas sobre investigaciones anteriores en este

tema:

1. (Lu et al., 2005) investiga la interaccion de proteinas en hongos donde no se
menciona nada sobre desbalance entre clases.

2. (Cui etal., 2008) se ofrecen caracteristicas importantes del conjunto de datos de la
Arabidopsis thaliana, pero no se trata el problema del desbalance.

3. (Mahdavi and Lin, 2007) reduce los falsos positivos auxilidndose de criterios
bioldgicos.

4. (Chavez, 2008). Modelo de redes bayesianas en el estudio de secuencias
genomicas y otros problemas biomédicos. Tesis Doctoral.
Se aplica una técnica de filtrado para los falsos negativos que tienen un poco “mas
de confianza” de que sean negativos, auxilidndose de reglas probabilisticas,
obteniéndose una mejoria en la clasificacion con un 92 %, solo teniendo en cuenta

algoritmos de redes bayesianas.
A continuacion, se describen las herramientas usadas en los experimentos.
2.4 Herramientas que permiten aplicar técnicas para el desbalance y la clasificacion.

En este epigrafe describiremos los elementos fundamentales de las herramientas que
permiten aplicar las técnicas para el pre-procesamiento en datos desbalanceados y ademas
los métodos de aprendizaje automatizado para la clasificacion. Dichas herramientas son
las usadas en los experimentos del siguiente capitulo, donde la primera que se describe es
usada principalmente para aplicar los algoritmos de clasificacion, mientras que la segunda
es usada en la aplicacion de las técnicas de pre-procesamiento en datos desbalanceados.

2.4.1 Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Weka (Hall et al., 2009) es un software libre y su codigo fuente esta totalmente disponible,
permitiendo la modificacion del mismo. Al ser un software de distribucion gratuita posibilita

su uso, copia, estudio, modificacion y redistribucion bajo la licencia GNU (poner significado).

Weka es un sistema multiplataforma y de amplio uso probado bajo sistemas operativos Linux,
Windows y Macintosh. Puede ser usado desde la perspectiva de usuario mediante las seis

interfaces que brinda, a través de la linea de comando desde donde se pueden invocar cada uno
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de los algoritmos incluidos en la herramienta como programas individuales y mediante la

creacion de un programa Java que llame a las funciones que se desee.

Weka (version 3.7.11) dispone de seis interfaces de usuario diferentes que pueden ser

accedidas mediante la ventana de seleccion de interfaces (GUI Chooser), que constituye la

interfaz de usuario grafica (GUI: Graphic User Interface):

Interfaz para linea de comando (Simple CLI: Command Line Interface): permite invocar
desde la linea de comandos cada uno de los algoritmos incluidos en Weka como
programas individuales. Los resultados se muestran unicamente en modo texto. A pesar
de ser en apariencia muy simple, es extremadamente potente porque permite realizar
cualquier operacion soportada por Weka de forma directa; no obstante, es muy
complicada de manejar ya que es necesario un conocimiento completo de la aplicacion.
Su utilidad es pequefia desde que se fue recubriendo Weka con interfaces. Actualmente
ya practicamente so6lo es util como una herramienta de ayuda a la fase de pruebas. Es
muy beneficiosa principalmente para los sistemas operativos que no proporcionan su
propia interfaz para linea de comandos.

Explorador (Explorer): interfaz de usuario grafica para acceder a los algoritmos
implementados en la herramienta para realizar el aprendizaje automatizado. Es el modo
mas usado y descriptivo. Permite realizar operaciones sobre un sélo archivo de datos.
Experimentador (Experimenter): facilita la realizacion de experimentos en lotes, incluso
con diferentes algoritmos y varios conjuntos de datos a la vez.

Flujo de conocimiento (Knowledge Flow): proporciona una interfaz netamente gréfica
para el trabajo con los algoritmos centrales de Weka. Esencialmente tiene las mismas
funciones del Explorador, aunque algunas de ellas ain no estan disponibles. EI usuario
puede seleccionar los componentes de Weka de una barra de herramientas, y conectarlos
juntos para formar un “flujo del conocimiento” que permitird procesar y analizar datos.
Visualizador de Arff (Arff Viewer): interfaz para la edicion de ficheros con extension
arff.

Log: muestra la traza de la maquina virtual de acuerdo a la ejecucion del programa.
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Weka denomina instancias a cada uno de los casos proporcionados en el conjunto de datos de
entrada, cada una de las cuales posee propiedades o rasgos que la definen. Los rasgos presentes

en cada conjunto de datos son Ilamados atributos.

El formato de archivos con el que trabaja Weka es denominado arff (acronimo de Attribute
Relation File Format). Este formato estda compuesto por una estructura claramente
diferenciada en tres partes:

e Seccion de encabezamiento: se define el nombre del conjunto de datos.

e Seccion de declaracion de atributos: se declaran los atributos a utilizar
especificando su tipo. Los tipos aceptados por la herramienta son:

a) Numérico (Numeric): expresa numeros reales.

b) Entero (Integer): expresa numeros enteros.

c) Fecha (Date): expresa fechas.

d) Cadena (String): expresa cadenas de textos, con restricciones del tipo String.

e) Enumerado: expresa entre llaves y separados por comas los posibles valores

(caracteres o cadenas de caracteres) que puede tomar el atributo.
e Seccidn de datos: se declaran los datos que componen el conjunto de datos.

El formato por defecto de los ficheros que usa Weka es el arff, pero eso no significa que sea el
Unico que admita. Esta herramienta tiene intérpretes de otros formatos como CSV, que son
archivos separados por comas o tabuladores (la primera linea contiene los atributos) y C4.5 que
son archivos codificados segun el formato C4.5, donde los datos se agrupan de tal manera que
en un fichero ““. names” estaran los nombres de los atributos y en un fichero “.data” los datos
en si. Al leerse ficheros codificados segun el formato C4.5 asume que ambos ficheros (el de
definicion de atributos y el de datos) estan en el mismo directorio, por lo que sélo es necesario
especificar uno de los dos. Ademas, las instancias pueden leerse también de un URL (Uniform

Resource Locator) o de una base de datos en SQL usando JDBC.

Las clases de Weka estan organizadas en paquetes, (Witten and Frank, 2005). Un paquete es la

agrupacion de clases e interfaces donde las clases que lo formen esten relacionadas y se ubiquen
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en un mismo directorio. Esta organizacion de la estructura de Weka hace que afadir, eliminar o
modificar elementos no sea una tarea compleja. Los 10 paquetes globales que conforman Weka

son:

e associations: contiene las clases que implementan los algoritmos de asociacion.

e Attribute Selection: contiene las clases que implementan técnicas de seleccion de
atributos.

e classifiers: agrupa todas las clases que implementan algoritmos de clasificacion y estas
a su vez se organizan en sub-paquetes de acuerdo al tipo de clasificador.

e clusterers: contiene las clases que implementan algoritmos de agrupamiento.

e core: paquete central que contiene las clases controladoras del sistema. Es usado en la
mayoria de las clases existentes. Las clases principales del paquete “core” son: Attribute,
Instance, e Instances.

e datagenerators: paquete que contiene clases utiles en la generacion de conjuntos de datos
atendiendo al tipo de algoritmo que sera usado.

e estimators: clases que realizan estimaciones (generalmente probabilisticas) sobre los
datos.

e experiment: contiene las clases controladoras que permiten la realizacion de
experimentos con varias bases y diferentes algoritmos.

o filters: esta constituido por las clases que implementan algoritmos de pre-procesamiento.

e gui: contiene todas las clases que implementan la interfaz visual con el usuario.

Las clases principales del Weka se encuentran en el paquete core que como su nombre lo indica
es el nucleo en el cual se sostiene toda la aplicacién. Estas clases incluyen desde operaciones
tan simples como sustituir una subcadena dentro de una cadena hasta realizar trabajos de manejo
de lamemoria. Ademas, Weka permite realizar manipulaciones sobre los datos aplicando filtros.

Se pueden aplicar en dos niveles: atributos e instancias.

A continuacion, se muestra en la figura 3.2 el principal panel usado en esta herramienta, el cual
esta constituido por el uso de los algoritmos de clasificacion, los cuales son el BayesNet usando
varios algoritmos de busqueda como el Algoritmo Bayes Chaid, Algoritmo ByNet y el

Algoritmo k2, ademas de NaiveBayes, pertenecientes a las Redes bayesianas. En las redes
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neuronales usamos el MLP (Multilayer Perceptron,). En los algoritmos basados en instancias
usamos el IBK, que tiene en cuenta Unicamente el voto del vecino mas cercano, es por eso que
se especifica el valor de k, tomando este los valores de 1, 5y 10. En los arboles de decision

utilizamos el J48 (C4.5) que frecuentemente tiene mejores resultados que sus semejantes.
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The University
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Figura 2.1 Interfaz principal del WEKA.
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Figura 2.2 Panel principal del WEKA donde se encuentran los algoritmos de clasificacion
utilizados.

A continuacién, se muestran las figuras con las principales configuraciones de los algoritmos,
los deméas tomamos los valores por defecto que trae el WEKA.
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Figura 2.3 Panel del WEKA donde se selecciona el algoritmo BayesNet asi como los algoritmos

de busqueda utilizados.
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Figura 2.4 Panel del WEKA donde se selecciona el algoritmo IBK asi como los distintos valores

para el valor de K.
2.4.2 Keel (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning)

Keel (Alcala et al., 2012) es un software escrito en Java y de cddigo abierto que incluye
algoritmos evolutivos para resolver problemas de mineria de datos incluyendo regresion,
clasificacion, agrupamiento y mineria de patrones, entre otros. Contiene una gran
coleccion de algoritmos cléasicos de extraccion del conocimiento, técnicas de pre-
procesamiento (seleccién del conjunto de entrenamiento, seleccién de rasgos,
discretizacién y manipulacién de valores ausentes), algoritmos de aprendizaje basados en
inteligencia computacional, algoritmos evolutivos de aprendizaje de reglas basados en
diferentes enfoques, y modelos hibridos como sistemas genéticos borrosos y redes
neuronales evolutivas, entre otros. Keel permite realizar un analisis completo de cualquier

modelo de aprendizaje en comparacion con los ya existentes, incluyendo un médulo
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estadistico de prueba para la comparacion. Esta herramienta permite el uso de diferentes
formatos de entrada y salida como CSV, XML o ARFF.

Los componentes principales del Keel son:

Disefo de experimentos: esta parte tiene el objetivo de disefiar los experimentos deseados

usando una interfaz gréafica. Después de que el experimento es disefiado, la interfaz genera
un archivo .ZIP que contiene una estructura de directorios con todos los archivos
necesarios para dirigir esos experimentos en la computadora local. La interfaz también
brinda al usuario permiso de afiadir sus algoritmos para la experimentacion que se esta

disefiando. El Unico requisito es aceptar el formato del archivo de entrada del Keel.

Existen muchas formas de configurar la experimentacion que se va a realizar con los

algoritmos de aprendizaje. En Keel se nos proporcionan las siguientes opciones:

e El porcentaje de las particiones y el fichero global, generando con la herramienta

los ficheros sobre los que se ejecutara el algoritmo a partir del fichero global.
e Realizar un k-fold cross-validation (validacion cruzada) (por defecto 10).

Preparacién de los Datos: Permite a los usuarios, crear particiones diferentes de sus bases

de datos o las bases de datos disponibles dentro de la Web de KEEL. También, es posible
editar, aplicar transformaciones, generar conjuntos de datos en el formato correcto de

archivos UCI o ver gréaficos detallados acerca de un conjunto de datos concreto.

Herramientas estadisticas: Un soporte muy importante en Keel es la biblioteca de

herramientas estadisticas que esta desarrollada para comparar los resultados obtenidos por
los algoritmos. Esta biblioteca esta compuesta por:

e Test de Independencias: P-Pearson

e Test de Normalidad: Kolmogorov-Smirnov
e Test de Igualdad de Medias: ANOVA

e Test de lgualdad de Varianzas: Levene

e Comparacion de dos Poblaciones: Test t-student, Test Wilcoxon, Test Binomial
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Comparacion de mas de 2 poblaciones: Ajuste de Bonferroni y Ajuste de

Tambhane.

Extraccion de Conocimiento: También contiene una biblioteca de Algoritmos de

Extraccion de Conocimiento, supervisada y no supervisada, haciendo notar la

incorporacion de maultiples algoritmos de aprendizaje automatizado, como son:

Arboles de Decision.

Extraccion de Reglas y Aprendizaje Supervisado.
Extraccion de Reglas e Induccion Descriptiva.
Meétodos Estadisticos de clasificacion.

Métodos Estadisticos para Regresion

Otros Métodos Evolutivos para Clasificacion

Otros Métodos Evolutivos para Regresion

Redes Neuronales

Multiclasificadores - Combinacion de Clasificadores

Aprendizaje No Supervisado

Keel permite la aplicacion de métodos de edicion y de clasificacién para conjuntos que

tengan clases desbalanceadas (Garcia et al., 2015).

A continuacion, se muestra en la figura 2.3 el principal panel usado en esta herramienta, el cual

esta constituido por el uso de las técnicas de pre-procesamiento para el desbalance de los datos,

las cuales son SMOTE, perteneciente ala categoria over-sampling. Ademas, de Random Under

Samplig, Wilson Editing, One-Sided-Selection, pertenecientes a la categoria under-sampling, asi

como las técnicas hibridas las cuales son SMOTE- Tomek Hybrid, CNN + Tomek Links, Smote
+ ENN y el Smote RSB.
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utilizadas.
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2.5 Consideraciones finales del capitulo

En este capitulo se describe la caracterizacion de la base de caso de la Arabidopsis
thaliana, la cual constituye el objeto de estudio del presente trabajo, asi como los
principales resultados alcanzados en la misma en investigaciones anteriores. Ademas, se
detallan las herramientas que incluyen los principales algoritmos que permiten realizar las
técnicas de pre-procesamiento a los datos desbalanceados, asi como la realizacién de la

clasificacion, dichas herramientas son usadas en la experimentacion.
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clasificacion.

54



Capitulo 3. Aplicacion de las técnicas para el desbalance y andlisis de resultados en la
clasificacion.

CAPITULO 3. APLICACION DE LAS TECNICAS PARA EL DESBALANCE Y
ANALISIS DE RESULTADOS EN LA CLASIFICACION.

En este capitulo presentamos el disefio de los experimentos realizados para aplicar
coherentemente las técnicas de aprendizaje automatizado en la prediccion de interacciones
de proteinas en la Arabidopsis thaliana. Se muestran los resultados de las principales
técnicas aplicadas en el pre-procesamiento, tanto a los datos originales como después de
normalizar y discretizar, también se expresan los resultados de aplicar las técnicas de over-
sampling y under-sampling. Ademas, se detallan los resultados mediante graficos para

visualizar mejor los mismos.
3.1 Disefio de los experimentos

Existe una gran cantidad de técnicas para el pre-procesamiento de los datos, asi como
algoritmos de clasificacion. Por tal motivo, decidimos realizar experimentos comenzando
por la aplicacion de los métodos clésicos a la base de datos original, es decir, la variante
mas sencilla, hasta la aplicacién de métodos de clasificacion que logran manejar conjuntos

con clases desbalanceadas, como los que presenta nuestra base de estudio.

A continuacion, describiremos cada uno de los experimentos realizados, aumentando el
grado de complejidad delas técnicas de pre-procesamiento de datos, asi como los métodos

de clasificacion a aplicar:

Los experimentos se realizaron utilizando las herramientas Weka y Keel como fue
mencionado en el capitulo anterior. Para ellos se preparé el fichero con formato «. arff”
con el conjunto de datos que estamos estudiando. El fichero creado se nombro
“ppi_all_11features.arff’. En el caso del Weka se utiliza validacion cruzada con 10

subconjuntos en la estimacion del error de la clasificacion.
3.1.1 Experimento#1

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.

e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion

Los resultados experimentales que se presentan en la Tabla 3.1 muestran el desempefio de
estos clasificadores que aparecen en Weka aplicados al conjunto de datos original. Los

clasificadores estan divididos en grupos segun su implementacién en Weka; de los
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métodos basados en redes bayesianas utilizamos el BayesNet usando varios algoritmos de
busqueda como el Algoritmo Bayes Chaid, Algoritmo ByNet y el Algoritmo k2, ademas
de NaiveBayes. En las redes neuronales usamos el MLP (Multilayer Perceptron,). En los
algoritmos basados en instancias usamos el IBK, que tiene en cuenta unicamente el voto
del vecino més cercano, es por eso que se especifica el valor de k, tomando este los valores
de 1,5y 10. En los arboles de decision utilizamos el J48 (C4.5) que frecuentemente tiene
mejores resultados que sus semejantes. Ademas, aplicamos las maquinas de soporte
vectorial. También usamos multiclasificadores especificando el algoritmo base, el cual

fue Random Forest.

Solo se muestran en la tabla los mejores resultados por cada clasificador, por ejemplo, en
los basados en redes bayesianas solo se muestra el resultado de ROC 0.83 y de con F-
measure de 0.87 con RNA.

Tabla 3.1. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos originales.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC | F-Measure | Area ROC | Exactitud
Arboles de decision 0,718 0.686 0.809 82.40
BayesNet (BayesChaid, K2) 0,798 0.674 0.831 81.68
Redes neuronales 0,790 0.664 0.826 82.12
IBK k=10 0,775 0.682 0.813 81.45
Maquinas de soporte vectorial 0,612 0,666 0.749 81.52
Multiclasificador 0,792 0.67 0.809 78.55

Tanto en dicha tabla como en la Figura 3.1 se observa que el mejor resultado obtenido del
Area bajo la curva Precision_Recall (PRC) fue de 0.798, aplicando el BayesNet usando

como algoritmo de busqueda Bayes Chaid y el algoritmo k2.
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Figura 0.1 Resultados de algoritmos de clasificacién aplicados al conjunto de datos sin pre-

procesar.

En los anexos la tabla A.1 muestra los resultados de todos los clasificadores con todas las

configuraciones incluidas para una mejor apreciacion.
3.1.2 Experimento # 2

e Pre-procesar los datos (hormalizacion de atributos, discretizacion de atributos)

e Guardar datos.

Ya analizamos que los resultados obtenidos en el Experimento # 1 no son buenos, por
tanto, se hace necesario aplicarle algun filtro que modifique los datos de forma tal que los
clasificadores superen estos valores, con filtros supervisados de seleccion de atributos o
no supervisados, como se menciond en el capitulo 1 las técnicas que aplicamos son la

normalizacion y la discretizacion.

Para pre-procesar los datos, primeramente, se aplica el filtro no supervisado para
normalizar los atributos y luego se dicretizan los atributos continuos, todo esto se aplica
sobre los datos originales y luego este resultado se guarda en un fichero con el nombre de
“ppi_all_11featuresND.arff”, para proceder a la aplicacion de los diferentes algoritmos

para balancear los datos.
3.1.3 Experimento # 3

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas
(SMOTE).
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e Aplicar métodos clésicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacién de la clasificacion.

Para resolver el problema de desbalance se debe tratar de balancear las clases y para eso
se utilizan algunos métodos de edicion, en este caso usaremos el SMOTE el cual genera
nuevas instancias de la clase minoritaria interpolando los valores de las instancias
minoritarias mas cercanas a una dada, los resultados se muestran en la siguiente tabla con

solo las mejores configuraciones, ver mas detalles en Tabla A.2 del Anexo 2.

Tabla 3.2. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar filtro SMOTE.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC | F-Measure | Area ROC | Exactitud
Arboles de decision 0.813 0.721 0,815 76.25
BayesNet (BayesChaid, K2) 0,926 0.701 0.835 75.75
Redes neuronales 0,865 0.726 0.832 75.73
IBK k=1 0.872 0,762 0,851 77.43
Maquinas de soporte vectorial 0.728 0.719 0.728 76.13
Multiclasificador 0.884 0.736 0.813 73.67

En la Figura 3.2 se muestran los resultados obtenidos de los clasificadores anteriormente
mencionados, aplicados tanto a los datos originales como a los datos resultantes de aplicar
el filtro SMOTE perteneciente a la técnica de over-sampling, se tiene en cuenta la medida
de clasificacion del Area bajo la curva PRC. Se puede observar que los resultados
mejoraron considerablemente con respecto al conjunto original, obteniendo un valor de
0.926 aplicando el BayesNet usando como algoritmo de busqueda BayesChaid y el

algoritmo k2.
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Figura 0.2 Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar filtro
SMOTE.

3.1.4 Experimento # 4

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas
(Random under sampling).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion.

Otro de las técnicas que se usan para el balanceo de las clases es el Random Under-
Sampling (RU) el cual selecciona de manera aleatoria instancias de la clase mayoritaria.
En la siguiente tabla se muestran los resultados de las mejores configuraciones al aplicar

esta técnica, ver mas detalles en Tabla A.3 del Anexo 3.

Tabla 3.3. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro RU.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC F-Measure | Area ROC | Exactitud
Arboles de decision 0.824 0.696 0.785 75.20
Naives Bayes 0.864 0.692 0.828 75.17
Redes neuronales 0,848 0.725 0.805 74.58
IBK k=10 0.848 0.708 0.807 74.26
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Maquinas de soporte vectorial 0.730 0.661 0.741 74.09
Multiclasificador 0.856 0.734 0.819 75.24

En la siguiente Figura 3.3 se muestran los valores obtenidos del Area bajo la curva de
Presicion_Recall (PRC) por los clasificadores anteriormente mencionados aplicados tanto
en los datos originales como en los resultantes de aplicar la técnica antes mencionada. En
la Figura 3.3 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto al
conjunto original obteniendo en este caso un 0.864 aplicando el BayesNet usando como

algoritmo de busqueda BayesChaid y el algoritmo k2 y el Naives Bayes.
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Figura 0.3. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica

Random Under-Sampling.
3.1.5 Experimento#5

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas
(Neighborhood Cleaning Rule).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion.

El siguiente método es el Neighborhood Cleaning Rule (NCR) donde para cada elemento
del conjunto de entrenamiento se buscan sus 3 vecinos mas cercanos, perteneciente
también a las técnicas de under-sampling. En la siguiente tabla se muestra los resultados

con las mejores configuraciones, ver Tabla A.4 del Anexo 4para mas detalles.
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Tabla 3.4. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro NCR.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC | F-Measure | Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.895 0.828 0.873 82.46
BayesNet (k2 ) 0.904 0.745 0.872 77.07
Redes neuronales 0.909 0.788 0.880 78.71
IBK k=5 0.924 0.851 0.920 84.78
Magquinas de soporte vectorial 0.751 0.752 0.776 77.03
Multiclasificador 86.71 0.947 0.870 0.933

En la siguiente Figura 3.4 se muestran los los valores obtenidos del Area bajo la curva de

Presicion_Recall (PRC) con los mismos clasificadores, aplicados tanto en los datos

originales como en los resultantes luego de aplicar la técnica.
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Figura 0.4. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica

Neighborhood Cleaning Rule.

En la figura 3.4 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto

al conjunto original obteniendo en este caso un 0.947 aplicando el Multiclasificador

Random Forest.

3.1.6 Experimento # 6

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas

(Wilson Editing).

e Aplicar métodos clésicos de aprendizaje supervisado.
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e Aplicar medidas de validacién de la clasificacion.
El siguiente método es el (Wilson Editing ENN), donde se elimina aquellas instancias
donde la mayoria de sus vecinos pertenecen a otra clase, perteneciente a las técnicas de

under-sampling. En la siguiente tabla se muestran los resultados de las mejores

configuraciones, ver més detalles en la Tabla A.5 del Anexo 5.

Tabla 3.5. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro ENN.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC | F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.932 0.923 0.952 96.30
BayesNet (k2 ) 0.952 0.896 0.97 95.02
Redes neuronales 0.956 0.967 0.967 96.01
IBK k=1y k=10 0.974 0.938 0.985 96.65
Maquinas de soporte vectorial 0.805 0.878 0.914 94.06
Multiclasificador 0.980 0.940 0.980 97.11

En la siguiente Figura 3.5 se muestran los porcientos de clasificacion correcta para los
mismos clasificadores, aplicados tanto a los datos originales como a los obtenidos luego
de aplicar dicha técnica.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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Figura 0.5. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica
Wilson Editing ENN.
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clasificacion.

En la figura 3.5 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto

al conjunto original obteniendo en este caso un 0.98 aplicando el Multiclasificador

Random Forest.

3.1.7 Experimento # 7

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas (One-

Sided-Selection).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.

e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion.

El siguiente método es el One-Sided Selection (OSS), resultante de la aplicacion de

Tomek links seguido de la aplicacion de CNN, perteneciente a las técnicas de under-

sampling. En la siguiente tabla se muestran los resultados con las mejores configuraciones

de los clasificadores, ver mas detalles en Tabla A.6 del Anexo 6.

Tabla 3.6. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro OSS.

Algoritmos de Clasificacion | Area PRC | F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.896 0.806 0.808 73.70
BayesNet (k2) 0.920 0.751 0.820 71.58
Redes neuronales 0.908 0.791 0.791 70.93
IBK k=1 0.848 0.697 0.808 74.40
Magquinas de soporte vectorial 0.730 0.661 0.741 74.09
Multiclasificadores 0.856 0.734 0.819 75.24

En la figura 3.6 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto

al conjunto original obteniendo en este caso un 0.92 aplicando el BayesNet usando como

algoritmo de busqueda BayesChaid y el algoritmo k2.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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clasificacion.
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Figura 0.6. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar

la técnica One-Sided Selection.

3.1.8 Experimento # 8

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas
(SMOTE- TomekHybrid).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.

e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion.

El siguiente método es el (SMOTE- Tomek Hybrid STL), donde inicialmente se realiza el

over-sampling con la clase minoritaria y luego se aplica el Tomek Link a ambas clases,

constituyendo una técnica hibrida. En la siguiente tabla se muestra los resultados de los

clasificadores con las mejores configuraciones, ver mas detalle en Tabla A.7 del Anexo 7.

Tabla 3.7. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro STL.

Algoritmos de Clasificacion | Area PRC | F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.879 0.802 0.854 78.61
BayesNet (k2 ) 0.945 0.746 0.855 75.43
Redes neuronales 0.897 0.760 0.838 74.22
IBK k=5 0.917 0.848 0.905 82.91
Maquinas de soporte vectorial | 0.769 0.741 0.763 74.52
Multiclasificador 0.957 0.880 0.939 86.42
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En la siguiente Figura 3.7 se muestran los valores obtenidos del Area bajo la curva de
Presicion_Recall (PRC) para los clasificadores, aplicados tanto en los datos originales

como en los obtenidos luego de aplicar esta técnica.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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Figura 0.7 . Comparacidn entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica
SMOTE- Tomek Hybrid STL.

En la figura 3.7 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto
al conjunto original obteniendo en este caso un 0.957 aplicando el Multiclasificador

Random Forest.
3.1.9 Experimento#9

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas (CNN
+ Tomek links).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacion de la clasificacion.

El siguiente método es el (CNN + Tomek links CNNTL), es similar a la seleccion de un
solo lado (one-sided selection), pero el método para encontrar el subconjunto consistente

se aplica antes del Tomek Links, constituyendo una técnica hibrida. En la siguiente tabla
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se muestran los resultados de los clasificadores con las mejores configuraciones, ver mas

detalles en Tabla A.8 del Anexo 8.

Tabla 3.8. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro
CNNTL.

Algoritmos de Clasificacion Area PRC F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.932 0.875 0.932 78.86
BayesNet (k2 ) 0.945 0.775 0.806 69.55
Redes neuronales 0.940 0.875 0.795 79.03
IBK k=5 0.914 0.849 0.750 75
Maquinas de soporte vectorial 0.768 0.876 0.515 78.15
Multiclasificador 0.932 0.875 0.788 78.86

En la siguiente Figura 3.8 se muestran los porcientos de clasificacion correcta en los
clasificadores, aplicados tanto en los datos originales como en los resultantes luego de

aplicar la técnica.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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Figura 0.8. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica
CNN + Tomek links CNNTL.

En la figura 3.8 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto
al conjunto original obteniendo en este caso un 0.945 aplicando el BayesNet usando como
algoritmo de busqueda Bayes Chaid y el algoritmo k2.
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3.1.10 Experimento # 10

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas (Smote
+ ENN).

e Aplicar métodos clasicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacién de la clasificacion.

El siguiente método es el (Smote + ENN SENN), la motivacion detras de este método es
similar al SMOTE + Tomek links. ENN tiende a eliminar mas ejemplos que los que hace
Tomek links, por lo que se espera que proporcionard una mayor depuracion de los datos
en profundidad, constituyendo una técnica hibrida. En la siguiente tabla se muestran los
resultados de los clasificadores con sus mejores configuraciones, ver méas detalles en Tabla
A.9 del Anexo 9.

Tabla 3.9. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro SENN.

Algoritmos de Clasificacion | Area PRC | F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.818 0.933 0.856 87.06
BayesNet (k2 ) 0.910 0.792 0.888 82.86
Redes neuronales 0.908 0.806 0.885 84.09
IBK k=10 0.915 0.833 0.898 85.26
Magquinas de soporte vectorial 0.778 0.806 0.885 84.09
Multiclasificador 0.933 0.856 0.912 87.06

En la siguiente Figura 3.9 se muestran los porcientos de clasificacion correcta en los
clasificadores, aplicados tanto en los datos originales como en los obtenidos después de
aplicar el método.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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Figura 0.9. Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar latécnica
Smote + ENN SENN.

En la figura 3.9 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto
al conjunto original obteniendo en este caso un 0.933 aplicando el J48 y el

Multiclasificador Random Forest.
3.1.11 Experimento # 11

e Aplicar métodos de clasificacion para conjuntos con clases desbalanceadas
(SMOTE_RSB)

e Aplicar métodos clésicos de aprendizaje supervisado.
e Aplicar medidas de validacién de la clasificacion.

El siguiente método es el (Smote RSB, SRSB), es un nuevo método hibrido para
procesamiento previo de conjuntos de datos desbalanceados a través de la construccion de
nuevas muestras. ENN tiende a eliminar mas ejemplos que los que hace Tomek links, por
lo que se espera que proporcionara una mayor depuracion de los datos en profundidad,
constituyendo una técnica hibrida. En la siguiente tabla se muestran los resultados de los
clasificadores con sus mejores configuraciones, ver mas detalles en Tabla A.10 del Anexo
10.

68



Capitulo 3. Aplicacion de las técnicas para el desbalance y analisis de resultados en la
clasificacion.

Tabla 3.10. Resultados de las medidas de evaluacion con los datos luego de aplicar el filtro SRSB.

Algoritmos de Clasificacion | Area PRC F-Measure Area ROC Exactitud
Arboles de decision 0.842 0.735 0.826 77.22
BayesNet (k2 ) 0.868 0.699 0.832 75.05
Redes neuronales 0.861 0.701 0.824 74.94
IBK k=10 0.861 0.701 0.824 74.94
Maquinas de soporte vectorial 0.722 0.711 0.756 75.57
Multiclasificador 0.896 0.788 0.883 79.20

En la siguiente Figura 3.10 se muestran los porcientos de clasificacion correcta en los
clasificadores, aplicados tanto a los datos originales como a los resultantes despues de

aplicar este método.

Como se puede apreciar nuevamente fueron mejorados los resultados.
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Figura 0.10 Comparacion entre los resultados en datos originales y datos luego de aplicar la técnica Smote
RSB.

En la figura 3.10 se observa que los resultados mejoraron considerablemente con respecto
al conjunto original obteniendo en este caso un 0.89 aplicando el multiclasificador
Random Forest.

3.2 Discusion de los resultados.

En la Figura 3.11 se muestran los mejores resultados por cada algoritmo de clasificacion,

después de aplicar las técnicas para problemas con clases desbalanceadas teniendo en
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cuenta la métrica PRC, evidencidndose que el mejor resultado se obtiene al aplicar la
técnica Wilson Editing (color rojo), usando el multiclasificador Random Forest, con un

valor igual a 0.98.
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Figura 3.11. Resultados por cada clasificador con cada una de las técnicas aplicadas, usando la
métrica PRC.

A continuacién, se presenta un analisis de los resultados de las métricas para cada
experimento.
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Figura 3.12. Mejores resultados de las métricas para cada experimento.

Se observa en la figura 3.12 que en la mayoria de los experimentos los resultados de las
métricas mejoraron respecto a los obtenidos en los datos originales (experimento 1), las
métricas PRC y ROC siempre superan sus valores, obteniéndose los mejores resultados
con la técnica Wilson Editing (experimento 6).

Ademas, se puede observar que los peores resultados alcanzados para cada medida de
evaluacion fueron para el Area PRC con Random Under-Sampling; para el Area ROC los
peores resultados se obtienen con OSS y para la medida F-Measure los peores resultados
se obtienen con Random Under-Sampling.

A continuacién, se observan otros resultados donde se muestra segin las medidas de

evaluacion los clasificadores con mejores y peores resultados.
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= Area PRC

Figura 3.13. Mejores y peores resultados de la métrica PRC para cada clasificador.

Se observa en la figura 3.13 que el clasificador que mejor Area PRC obtiene es el

multiclasificador Random Forest.

Ademas, se observa que el peor resultado se obtuvo con SVM.

B F-Measure

Figura 3.14. Mejores y peores resultados de la métrica F-Measure para cada clasificador.
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Se observa en la figura 3.14 que varios clasificadores ofrecen los mejores resultados para
la medida F-Measure como el MLP e IBK k=1.

Ademas, se observa que el peor resultado se obtuvo con BayesNet usando Bynet.

mROC

Figura 3.15. Mejores y peores resultados de la métrica ROC para cada clasificador.

Se observa en la figura 3.15 que varios clasificadores ofrecen los mejores resultados del
Area ROC como el IBK para k=5, k= 10 y el multiclasificador Random Forest.

El peor resultado se obtuvo con BayesNet usando Bynet ademas del SVM.
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3.3 Consideraciones finales del capitulo

Se disefiaron once experimentos para aplicar técnicas que mejoran el desbalance en el
conjunto de datos de estudio. Se aplica la normalizacion y discretizacion en los datos para
obtener un conjunto de mejor calidad. Luego se emplean técnicas de over-sampling y
under-sampling, asi como las hibridas entre ellas, usando los mismos clasificadores,
donde los mejores resultados fueron obtenidos al realizar el experimento # 6 con la técnica
Wilson Editing, lograndose una exactitud igual a 98.45 % con IBK (K=1), F-measure con
valor igual a 0.96 de IBK (K=1) y ROC igual a 0. 98 (con una diferencia de 0.14 en el
valor, respecto a otras investigaciones) con IBK (K=10).

También se obtienen buenos resultados con las técnicas Neighborhood Cleaning Rule y
SMOTE- Tomek Hybrid.

Ademas, se demostro que las métricas PRC y ROC luego de aplicar cada técnica, siempre

superan sus valores en los resultados.

CONCLUSIONES

Del anélisis del marco tedrico se concluye que resulta muy importante aplicar los métodos
de pre-procesamiento de ejemplos dado el desbalance de la base de casos debiéndose
evaluar su efecto. Los métodos recomendados son: over-sampling y under-sampling,
donde los mejores resultados se muestran con Wilson Editing, Neighborhood Cleaning
Rule y SMOTE-Tomek Hybrid.

Se identifican varios algoritmos de clasificacion muy comunes, utilizando luego medidas
de la matriz de confusion para la validacion de los resultados, especificamente los valores

del Area Precision_Recall, la medida F-Measure y las curvas ROC.

Se alcanza 98.4 % de clasificaciones correctas en la prediccion de interaccion de proteinas
de la Arabidopsis Thaliana, mejorado en un 6%, respecto a los resultados anteriores. Los
mejores resultados fueron obtenidos con la aplicacion de la técnica Wilson Editing,

usando el multiclasificador Random Forest e IBK.

74



Recomendaciones

Al evaluar el Area PRC y ROC comparando las diferentes técnicas de pre-procesamiento
en todos los casos se aprecia resultados superiores con respecto a los datos crudos. Sin
embargo, para el caso de la medida F-Measure se mejoran los resultados en siete de los

11 experimentos realizados.

RECOMENDACIONES

1. Utilizar algoritmos sensitivos al costo y evaluar resultados.

2. Aplicar el procedimiento empleado a otros conjuntos de datos desbalanceados.
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ANEXOS

Anexo 1: Resultados del Experimento # 1.
Tabla A.1 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos sin

pre-procesar.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN Exactitud Recall Area PRC F-Measure Area ROC
Arboles de decision | J48 0.577 | 0.947 | 82.40 0.577 0,718 0.686 0.809
BayesNet 0.567 | 0.942 | 81.68 0.567 0,798 0.674 0.831
BayesChaid
BayesNet 0.458 | 0.989 | 81.20 0.458 0.790 0.619 0.77
ByNet
Redes bayesianas BayesNet 0.567 | 0.942 | 81.68 0.567 0,798 0.674 0.831
K2
NaiveBayes | 0.538 | 0.943 | 80.78 0.538 0,755 0.651 0.799
Redes neuronales MLP 0.531 | 0.967 | 82.12 0.531 0,790 0.664 0.826
Métodos basados | IBK k=1 0.663 | 0.813 | 76.33 0.663 0,593 0.651 0.755
en instancias IBK k=5 0.61 0.921 | 81.75 0.61 0,766 0.69 0.81
IBK k=10 0.596 | 0.924 | 81.45 0.596 0,775 0.682 0.813
Maquinas de | SVM 0.551 | 0.947 | 81.52 0.551 0,612 0,666 0.749
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.652 | 0.852 | 78.55 0.652 0,792 0.67 0.809
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| Forest)

Anexo 2. Resultados del Experimento # 3.

Tabla A.2 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos

obtenido después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro SMOTE.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de | J48 0.613 0.912 | 76.25 0,613 0.813 0.721 0,815
decision
Redes bayesianas | BayesNet 0.568 0.947 | 75.75 0.568 0,926 0.701 0.835
Bayes Chaid
BayesNet 0.560 0.950 | 70.75 0.560 0.920 0.7 0.830
ByNet
BayesNet K2 | 0.568 0.947 | 75.75 0.568 0,926 0.701 0.835
NaiveBayes 0,568 0,948 | 75.78 0,568 0.835 0,701 0,835
Redes neuronales | MLP 0.645 0.87 | 75.73 0.645 0,865 0.726 0.832
Métodos basados | IBK k=1 0,724 0,825 | 77.43 0,724 0.872 0,762 0,851
en instancias IBK k=5 0,696 0,836 | 76.63 0,696 0.871 0,749 0,844
IBK k=10 0,671 0,845 | 75.81 0,671 0.866 0,735 0,836
Méquinas de | SVM 0.611 0.912 | 76.13 0.611 0.728 0.719 0.728
soporte vectorial
Multiclasificador | (Randon 0.734 0.739 | 73.67 0.734 0.884 0.736 0.813
Forest)

Anexo 3. Resultados del Experimento # 4.

Tabla A.3 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos

obtenido después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro RU.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Instancias | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
correctas
Arboles de decision | J48 0.569 0.935 | 75.20 0.569 0.824 0.696 0.785
Redes Bayesianas BayesNet 0.561 0.946 | 75.34 0.561 0.864 0.695 0.828
BayesChaid
BayesNet 0.471 0971 | 72.11 0.471 0.86 0.628 0.745
ByNet
BayesNet K2 | 0.561 0.946 | 75.34 0.561 0.864 0.695 0.828
NaiveBayes | 0.558 0.945 | 75.17 0.558 0.864 0.692 0.828
Redes neuronales MLP 0.671 0.821 | 74.58 0.671 0,848 0.725 0.805
Métodos basados | IBK k=1 0.679 0.807 | 74.30 0.679 0.833 0.726 0.799
en instancias IBK k=5 0.625 0.86 | 74.26 0.625 0.848 0.708 0.807
IBK k=10 0.603 0.873 | 73.78 0.603 0.848 0.697 0.808
Magquinas de | SVM 0.505 0.977 | 74.09 0.505 0.730 0.661 0.741
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.684 0.821 | 75.24 0.684 0.856 0.734 0.819
Forest)
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Tabla A.4 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos

obtenido después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro Neighborhood Cleaning

Rule.
Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de decision | J48 0.806 | 0.845 | 82.46 0.806 0.895 0.828 0.873
BayesNet 0.639 | 0.915 | 77.07 0.639 0.904 0.745 0.872
Bayes Chaid
Redes Bayesianas BayesNet 0.538 | 0.936 | 72.74 0.538 0.85 0.674 0.76
ByNet
BayesNet 0.639 | 0.915 | 77.07 0.639 0.904 0.745 0.872
K2
NaiveBayes | 0.551 | 0.942 | 73.76 0.551 0.870 0.687 0.838
Redes neuronales MLP 0.757 | 0.821 | 78.71 0.757 0.909 0.788 0.880
Métodos basados | IBK k=1 0.909 | 0.907 | 90.79 0.909 0.901 0.912 0.916
en instancias IBK k=5 0.827 | 0.871 | 84.78 0.827 0.924 0.851 0.920
IBK k=10 0.839 | 0.805 | 82.27 0.839 0.918 0.832 0.903
Magquinas de | SVM 0.665 | 0.886 | 77.03 0.665 0.751 0.752 0.776
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.850 | 0.885 | 86.71 0.850 0.947 0.870 0.933
Forest)

Anexo 5. Resultados del Experimento # 6.

Tabla A.5 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos obtenido

después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro Wilson Editing.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de decision | J48 0.893 | 0.986 | 96.30 0.893 0.932 0.923 0.952
BayesNet 0.87 0.976 | 95.02 0.87 0.952 0.896 0.97
Bayes Chaid
Redes Bayesianas BayesNet 0.766 | 0.995 | 93.83 0.766 0.9 0.86 0.908
ByNet
BayesNet 0.87 0.976 | 95.02 0.87 0.952 0.896 0.97
K2
NaiveBayes | 0.867 | 0.956 | 93.36 0.867 0.919 0.866 0.963
Redes neuronales MLP 0.880 | 0.986 | 96.01 0.880 0.956 0.967 0.967
Métodos basados | IBK k=1 0.961 | 0.992 | 98.45 0.961 0.954 0.969 0.977
en instancias IBK k=5 0.902 | 0.993 | 97.03 0.902 0.974 0.938 0.985
IBK k=10 0.883 | 0.994 | 96.65 0.883 0.971 0.929 0.985
Magquinas de | SVM 0.861 | 0.967 | 94.06 0.861 0.805 0.878 0.914
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.908 | 0.992 | 97.11 0.908 0.980 0.940 0.980
Forest)

Anexo 6. Resultados del Experimento # 7.
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Tabla A.6 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos obtenido

después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro One-Sided-Selection.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de decision | J48 0.809 0.586 73.70 0.809 0.896 0.806 0.808
. BayesNet 0.634 0.887 71.58 0.634 0.920 0.751 0.820
Redes Bayesianas B
ayes
Chaid
BayesNet 0.836 0.419 70.08 0.836 0.9 0.791 0.772
ByNet
BayesNet 0.634 0.887 71.58 0.634 0.920 0.751 0.820
K2
NaiveBayes | 0.545 0.929 66.88 0.545 0.903 0.690 0.789
Redes neuronales MLP 0.811 0.497 70.93 0.811 0.908 0.791 0.791
Métodos basados | IBK k=1 0.679 0.807 74.40 0.679 0.833 0.726 0.799
en instancias IBK k=5 0.625 0.860 74.26 0.625 0.848 0.708 0.807
IBK k=10 0.603 0.873 73.78 0.603 0.848 0.697 0.808
Méaquinas de | SVM 0.505 0.977 74.09 0.505 0.730 0.661 0.741
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.684 0.821 75.24 0.684 0.856 0.734 0.819
Forest)
Anexo 7. Resultados del Experimento # 8.
Tabla A.7 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos obtenido
después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro SMOTE- TomekHybrid.
Algoritmos de Clasificacion RVP RVN Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure| Area ROC
Arboles de decision | J48 0.761 0.82 78.61 0.761 0.879 0.802 0.854
Redes Bayesianas BayesNet _ 0.632 0.917 75.43 0.632 0.945 0.746 0.855
Bayes Chaid
BayesNet 0.518 0.966 71.05 0.518 0.930 0.671 0.757
ByNet
BayesNet K2 | 0.632 0.917 75.43 0.632 0.945 0.746 0.855
NaiveBayes 0.545 0.955 72.10 0.545 0.815 0.690 0.877
Redes neuronales MLP 0.716 0.777 74.22 0.716 0.838 0.760 0.897
Métodos  basados | IBK k=1 0.918 0.854 89.10 0.918 0.873 0.905 0.890
en instancias IBK k=5 0.835 0.822 82.90 0.835 0.917 0.848 0.905
IBK k=10 0.828 0.760 79.86 0.828 0.916 0.824 0.887
Maquinas de | SVM 0.640 0.885 74.52 0.640 0.769 0.741 0.763
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.872 | 0.854 86.42 0.872 0.957 0.880 0.939
Forest)
Anexo 8. Resultados del Experimento # 9.
Tabla A.8 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos obtenido
después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro CNN + Tomek links.
Algoritmos de Clasificacion RVP | RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de decision [ J48 0.944 |0.229 78.86 0.944 0.932 0.875 0.932
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Redes Bayesianas BayesNet 0.669 | 0.791 69.55 0.669 0.945 0.775 0.806
Bayes Chaid
BayesNet 1 0 78.32 1 0.9 0.878 0.749
ByNet
BayesNet 0.669 | 0.791 69.55 0.669 0.945 0.775 0.806
K2
NaiveBayes | 0.537 | 0.932 62.25 0.537 0.932 0.690 0.773
Redes neuronales MLP 0.938 | 0.256 79.03 0.938 0.940 0.875 0.795
Métodos  basados | IBK k=1 0.885 | 0.593 82.13 0.885 0.898 0.886 0.767
en instancias IBK k=5 0.898 | 0.214 75 0.898 0.914 0.849 0.750
IBK k=10 0.945 | 0.106 76.30 0.945 0.932 0.862 0.778
Maquinas de | SVM 0.985 | 0.045 78.15 0.985 0.768 0.876 0.515
soporte vectorial
Multiclasificador (Randon 0.944 | 0.229 78.86 0.944 0.932 0.875 0.788
Forest)
Anexo 9. Resultados del Experimento # 10.
Tabla A.9 Resultados de algoritmos de clasificacion aplicados al conjunto de datos obtenido
después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro Smote + ENN.
Algoritmos de Clasificacion RVP RVN | Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de |J48 0.818 0.917 | 87.06 0.818 0.933 0.856 0.912
decision
Redes BayesNet 0.694 0.948 | 82.86 0.694 0.910 0.792 0.888
bayesianas BayesChaid
BayesNet 0.604 0.991 | 80.99 0.604 0.850 0.749 0.838
ByNet
BayesNet K2 | 0.694 0.948 | 82.86 0.694 0.910 0.792 0.888
NaiveBayes 0.663 0.963 | 82.24 0.663 0.887 0.868 0.868
Redes neuronales | MLP 0.702 0.963 | 84.09 0.702 0.908 0.806 0.885
Métodos basados | IBK k=1 0.832 0.840 | 83.64 0.832 0.782 0.827 0.842
en instancias IBK k=5 0.800 0.939 | 87.39 0.800 0.913 0.856 0.900
IBK k=10 0.785 0.912 | 85.26 0.785 0.915 0.833 0.898
Maquinas de | SVM 0.702 0.963 | 84.09 0.702 0.778 0.806 0.885
soporte vectorial
Multiclasificador | (Randon 0.818 0.917 | 87.06 0.818 0.933 0.856 0.912
Forest)
Anexo 10. Resultados del Experimento # 11.

Tabla A.10 Resultados de algoritmos de clasificacién aplicados al conjunto de datos obtenido

después de realizar el Experimento # 2 y aplicar el filtro SMOTE_RSB.

Algoritmos de Clasificacion RVP RVN Exactitud | Recall | Area PRC | F-Measure | Area ROC
Arboles de | J48 0.632 0.912 77.22 0.632 | 0.842 0.735 0.826
decision BayesNet 0.580 0.921 75.05 0.580 | 0.868 0.699 0.832

Bayes Chaid

BayesNet 0.535 0.954 74.44 0.535 | 0.800 0.677 0.76

Bayes Chaid

BayesNet K2 | 0.580 0.921 75.05 0.580 | 0.868 0.699 0.832

NaiveBayes 0.539 0.944 74.18 0.539 | 0.839 0.676 0.801
Redes neuronales | MLP 0.588 0.911 74.94 0.588 | 0.861 0.701 0.824
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Métodos basados | IBK k=1 0.820 0.735 77.76 0.820 | 0.728 0.787 0.783

en instancias IBK k=5 0.760 0.789 77.46 0.760 | 0.850 0.771 0.850
IBK k=10 0.752 0.766 75.90 0.752 | 0.864 0.757 0.844

Méaquinas de | SVM 0.602 0.909 75.57 0.602 | 0.722 0.711 0.756

soporte vectorial

Multiclasificador | (Randon 0.775 0.809 79.20 0.775 | 0.896 0.788 0.883
Forest)

Anexo 11. Figuras de las plamta Arabidopsis Thaliana.
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Figura A.11.1 Lamina de Arabidopsis
thaliana con ilustraciones de las diferentes
estructuras de la planta.

Figura A.11.2 Arabidopsis thaliana en el
hébitat natural

Figura A.11.3 Inflorescencias

Figura A.115

basales.

Imagen tomada con un
microscopio electronico de barrido de un
tricoma de Arabidopsis thaliana.
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grandes.

Figura A.11.6 Fruto.

| Paises donde la Arabidopsis Thaliana es nativa.
| Paises donde la Arabidopsis Thaliana es naturalizada.
|| Paises donde la Arabidopsis Thaliana is no se encuentra.

Figura A.11.7 Figura donde se muestra la Ubicacion geografica de la planta
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