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Resumen

En este trabajo se presenta la comparativa de desempeno de dos tipos de algoritmos
de clasificacion, que fueron aplicados a conjuntos de datos de las enfermedades
Diabetes y Hepatitis. Los conjuntos de datos relacionados con las enfermedades
por lo general son desbalanceados, es decir, contienen muchos méas objetos de un
tipo que de otro, por lo que la mayoria de los métodos de clasificacién presentan
problemas de desempeno, ya que intentan generalizar el modelo subyacente en los

datos y no fueron desarrollados para conjuntos de datos con caracteristicas particulares.

Los tipos de algoritmos comparados son los arboles de decision y las maquinas
de soporte vectorial. El primero produce un modelo que puede ser interpretado por
un experto humano, tiene un tiempo de entrenamiento pequeno y puede obtener
resultados con valores altos de precision en la clasificacion. El segundo, produce
modelos compactos, que alcanzan buena precision de clasificacion, tienen un poder de
generalizacion mayor respecto a otros algoritmos, pero su tiempo de entrenamiento
es computacionalmente alto. Los algoritmos comparados fueron arboles de decision
(ADTree y C4.5) y maquina de soporte vectorial (SVM), entrenada con el algoritmo
de optimizacion minima secuencial (SMO). Este altimo es un método para resolver
los problemas de programacion cuadratica, y es ampliamente utilizado para acelerar el

entrenamiento de las maquinas de soporte vectorial.

Los resultados presentados incluyen mediciones y comparaciones de precision de
clasificacion, errores absolutos y otras medidas como la Kappa estadistica. En los
experimentos realizados utilizando la plataforma Weka, se variaron los parametros de
los arboles de decision y de la méquina de vectores soporte, para observar su efecto en
el desempeno. Los resultados mostrados pueden servir de guia para la aplicacion de los

algoritmos ADTree, C4.5 y maquinas de soporte vectorial en el area médica.



Abstract

In this work, a comparison of the performance of two types classification of
algorithms is shown. The algorithms were applied to Diabetes and Hepatitis data
sets. In general, the data sets that contain information about illness are skewed, i.e.;
the number of elements of a class is considerably larger than the other classes. Most

classification methods are unsuitable for these data sets.

The type of algorithms are decision trees and support vector machines. The former
produces a model that can be intepreted by a human expert. That algorithm is
trained quickly, and it achieves a high classificacion accuracy. The second method,
support vector machine, produces a compact model, it achieves an elevated classification
accuracy; it has a good generalization capability. However, support vector machines
usually have a large training time. The algorithms compared are ADTree, C4.5 (both
of them are decision trees) and the support vector machine using Squential Minimal
Optimization (SMO), which is a method widely used to train SVM.

The results presented throughout this work include comparative of classification
accuracies, absolute errors and other statistical measures, such as Kappa. The

experiments were executed using Weka.
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Capitulo 1

Introduccion

En Meéxico, dos de las enfermedades que provocan més muertes en el pais son la
Diabetes y la Hepatitis [1, 2]. En el area de computacion, el diagnostico automatico
de enfermedades se realiza mediante métodos de extraccion de conocimiento conocidos
como clasificadores. Los clasificadores son métodos de aprendizaje supervisado, esto
significa que dichos métodos requieren de conjuntos de datos etiquetados para poder

construir un modelo matematico.

Este trabajo realiza una comparativa del desempeno entre dos de los tipos de
algoritmos de clasificacion méas importantes actualmente, los arboles de decision y
las maquinas de soporte vectorial (SVM), aplicados a conjuntos de datos reales de
las enfermedades Diabetes y Hepatitis. Debido a que fue imposible obtener datos de
pacientes en hospitales de la region, se usaron datos disponibles piiblicamente en el
repositorio Web UCI (Universidad de California Irvine).

Alo largo de este trabajo, se describe la patologia de las enfermedades, los sintomas,
los 6rganos mas afectados y las posibles causas. También se describen las herramientas
utilizadas, las caracteristicas y formato de los conjuntos de datos, y se proporciona
una explicacion de los clasificadores utilizados. Dentro de los algoritmos de arboles de
decision se comparan los algoritmos ADTree y C4.5, los desempenos son diferentes
va que cada uno posee distintos pardmetros y genera los modelos usando estrategias

distintas.

El algoritmo ADTree fue realizado por Freund Y. y Mason L. en 1999. Este
algoritmo construye arboles de decision alternos y elige el que produce la mejor

precision de clasificacion. Por cada iteracion construye 3 nodos uno de division y dos de
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prediccion utilizando medidas de entropia. El segundo arbol de decision utilizado para
la comparacion es el C4.5, probablemente este sea el mas utilizado en la literatura.
C4.5 fue desarrollado por Ross Quinlan en 1993, realiza técnicas de poda para eliminar
datos que causan ruido o que no son valiosos para realizar la clasificacion. En cada
iteracion, el algoritmo calcula el atributo més significativo y se elige como parametro
de decisiéon para dividir en dos partes el conjunto de datos, su criterio se basa en

medidas de entropia.

Las SVM fueron propuestas por Vladimir Vapnik y sus colaboradores en 1992. Este
método utiliza un hiperplano de margen maximo para dividir el espacio de entrada
en dos regiones, cada una de las cuales corresponde a una clase de objetos. Las SVM
en general transforman el espacio de entrada en otro espacio de una dimensiéon mas
alta para poder resolver los problemas de clasificacién no linealmente separables. Este
método ademéas de ser aplicable a problemas de clasificacion puede usarse también

para problemas de regresion.

Para realizar la clasificacion por SVM se utilizé el algoritmo de entrenamiento
llamado optimizacion minima secuencial (SMO). Este fue desarrollado por John Platt
en 1998, y actualmente es ampliamente utilizado. Su funcionamiento consiste en

resolver subproblemas de optimizacion cuadratica de manera analitica.

Los algoritmos de clasificacion fueron comparados usando la herramienta Weka®,
que es un software de codigo abierto para realizar tareas de mineria de datos. El
desempeno de cada algoritmo aplicado a cada conjunto de datos fue llevado a cabo
variando los pardmetros mas importantes, la intension fue observar como varia la
precision de clasificacion. Entre las mediciones mas importantes que se realizaron en
cada algoritmo fueron la precision de clasificacion, promedio del error absoluto, tiempo
de entrenamiento, y otras medidas estadisticas. Para el caso de los arboles de decision,

se tomo6 en cuenta el nimero hojas y el tamano del arbol.

!'Weka: Waikato Environment for Knowledge Analysis, es una herramienta para realizar mineria de
datos, desarrollada por la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda en el ano de 1999. Descargable
gratuitamente en http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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1.1. Motivacion

La Diabetes y la Hepatitis son dos enfermedades que ocupan uno de los primeros
lugares de muerte en el pais [1, 2|. La Diabetes ocupa el primer lugar de mortalidad en
México y la Hepatitis el tercer lugar. Por otro lado, la mineria de datos es un &rea de
la inteligencia artificial y que ha sido aplicada en muchas areas, incluyendo la médica.
Dentro de los algoritmos de mineria de datos existe la clasificacion, que en el area médica
pueden ser de gran ayuda, por ejemplo, para realizar diagnosticos de enfermedades para

apoyar las decisiones de los médicos.

La motivacion principal de este trabajo es realizar una comparativa en el desempeno
de algoritmos de clasificacion aplicados en el drea de medicina, con la finalidad de ofrecer
un panorama sobre ctal algoritmo proporciona mejores resultados, y cial es el efecto

de sus paradmetros.

1.2. Planteamiento del Problema

La problemética de esta investigacion, se centra en comparar el desempeno de dos
de los algoritmos mas utilizados en el area de mineria de datos en conjuntos de datos
relacionados con la salud: Arboles de decisién y maquinas de soporte vectorial. ;Cual
de estos algoritmos de clasificacion es el mas adecuado para este tipo de conjunto de
datos?, en este trabajo se realizan pruebas con conjuntos de datos reales y se mide su
precision de clasificacion, desviaciones estandar y el efecto de los principales parametros

de cada algoritmo.

1.3. Justificacion

La comparacion de algoritmos de clasificacion con respecto a su tiempo de
entrenamiento, precision de clasificacion, desviaciéon estandar de precision, error
absoluto, resulta importante para el usuario de este tipo de algoritmos, debido a que le
permite tener un panorama amplio del desempeno y de esta manera decidir cual utilizar
en una aplicacion especifica. En este trabajo, la aplicacion se centra en el area médica,
por lo que se utilizan conjuntos de datos de dos de las enfermedades que producen un

mayor nimero de muertes en el pais, la Diabetes y la Hepatitis.
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1.4. Alcance del trabajo

Debido a que no se pudieron conseguir datos de personas en México que padecen
Diabetes o Hepatitis, se decidio utilizar los conjuntos de datos de dichas enfermedades
del repositorio UCI de la Universidad de California. Estos y otros conjuntos de datos se
encuentran publicados en la pagina Web de esa universidad y también en varios sitios
Web. Para analizar los conjuntos de datos, se utiliz6 la versiéon de desarrollador de Weka,
una herramienta de c6digo abierto. También se desarroll6 una interfaz de usuario gréafica
en la que se agregaron tres algoritmos de clasificacion incluidos en Weka.

Se presentan resultados de desempeno de cada uno de los algoritmos como la
precision de clasificacion, el tiempo de entrenamiento y el promedio del error absoluto.
También se hace una breve discusion sobre cudl seria el algoritmo mas adecuado para

cada conjunto de datos.

1.5. Metodologia

En este trabajo se usardn conjuntos de datos disponibles piiblicamente en el
repositorio UCI Machine Learning? para el anéalisis empirico de los algoritmos de
aprendizaje automaético, debido a que son utilizados ampliamente en la literatura
y ademés por la limitacion de conseguir datos de pacientes reales. Para realizar la
comparativa, primero se investigaron los algoritmos de clasificacion ADTree, C4.5 y
SVM. También se realizdé una investigacion sobre el uso de la plataforma de codigo

abierto Weka para poder realizar las comparaciones.

La comparacion de desempeno de algoritmos es realizada en condiciones idénticas
para cada uno de ellos, el método para validar los resultados es el de validacion cruzada,
el més utilizado en el area de mineria de datos, reconocimiento de patrones y aprendizaje

automatico.

1.6. Objetivo

El objetivo general de este trabajo es realizar una comparativa de desempeno de
dos tipos de algoritmos para clasificacion automatica de patrones, aplicados a conjuntos

datos de las dos principales enfermedades que causan la muerte en México; Diabetes

2http://courses.soe.ucsc.edu/
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y Hepatitis. Los algoritmos a comparar son los arboles de decision ADTree, C4.5 y la

maquina de soporte vectorial (SVM).

1.6.1. Objetivos especificos

Los objetivos especificos para este trabajo son los siguientes:

1. Realizar una investigaciéon documental sobre las enfermedades de Diabetes y
Hepatitis, para describir los principales 6rganos afectados, causas que las originan

y los sintomas principales de estas enfermedades.

2. Explicar las principales caracteristicas de los conjuntos de datos en formato .arff

para las enfermedades del objetivo especifico anterior.

3. Investigar el funcionamiento de los algoritmos de clasificacion ADTree, C4.5 y

Maquinas de Soporte Vectorial, con la finalidad de comprender su funcionamiento.

4. Describir las principales caracteristicas de la herramienta para extraccion
automatica de conocimiento llamada Weka, con la finalidad de utilizarla en los

experimentos con los conjuntos de datos elegidos.

5. Comparar el desempeno de los algoritmos de clasificacion ADTree, C4.5 y SVM,
aplicados sobre los conjuntos de datos referentes a la Diabetes y la Hepatitis,
con el objetivo de realizar un analisis sobre el desempeno de cada uno de los

algoritmos.

1.7. Organizacion del documento

El resto de este trabajo esta organizado de la siguiente manera:

En el capitulo 2 se presentan los fundamentos con una breve historia del
almacenamiento de datos con las primeras computadoras creadas por el hombre,
definiendo que es una base de datos, los principales sistemas gestores de bases de datos
para la manipulaciéon de los datos almacenados. Después, se aborda la manera en la que
se lleva acabo la extraccion de conocimientos de conjuntos de datos de manera digital
con las principales tareas de mineria de datos, describiendo algunos de los algoritmos
de clasificacion y por ultimo, se hace una descripcion de las principales caracteristicas

de la herramienta Weka que es el software que se utilizard en este trabajo para el
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analisis de datos.

En el capitulo 3 se hace una descripcion general de las enfermedades de Diabetes
y Hepatitis. Se dan a conocer los origenes de estas enfermedades, los principales
organos afectados, las posibles causas que las originan y los principales sintomas
de cada enfermedad. También se describen los conjuntos de datos con formato .arff

de Diabetes y Hepatitis, mostrando los atributos y explicando el significado de cada uno.

En el capitulo 4 se muestran las configuraciones de los algoritmos de clasificacion
utilizados, que son arboles de decision y méaquina de soporte vectorial. Dentro de arboles
de decision, se presentan dos algoritmos diferentes: ADTree y C4.5. Se describe su
funcionamiento y los principales parametros para configurar en la herramienta Weka.
De igual manera, se realiza una revision de las maquinas de soporte vectorial. Esto sirve
de apoyo para realizar los experimentos y posteriormente comparar el desempeno de los
algoritmos. Esto permite dar una idea de cuél seria el més adecuado para cada conjunto
de datos. Se presenta una implementacién propia de una interfaz grafica de usuario
desarrollada para usar estos clasificadores, y, por tltimo, se presentan las conclusiones

generales y los trabajos futuros.



Capitulo 2
Fundamentos

En este capitulo se realiza una breve resena historica del almacenamiento de datos,
continuando con una descripcion de las base de datos, tipos y sistemas gestores.
También, se hace una revision de la mineria de datos, que consiste en extraer
informacion oculta de conjuntos de datos almacenados digitalmente. Las principales

tareas de la mineria de datos son descritas de manera resumida.

En este trabajo se utiliza Weka como herramienta para anélisis de datos, por lo que

se da una descripcion de las principales caracteristicas de este software.

2.1. Almacenamiento de datos

Los primeros signos que demuestran un almacenamiento de conocimiento o de
informacion guardados intencionalmente por el hombre, se remontan a la época de
la prehistoria, cuando los datos eran plasmados por medio de pinturas rupestres en
cuevas o cavernas y donde mostraban sus hazanas de caza, recoleccion de alimentos y
animales para que alguien pudiera verlas, o simplemente para poder expresar ideas. A
medida que el hombre fue evolucionando en el manejo de herramientas, le fue posible
labrar en piedras algunos glifos o jeroglificos que almacenaban informacién interesante
de viajes, historias, profecias en el caso de los Mayas e historias de faraones en el caso

de Egipto.

Uno de los 4 grandes inventos de los chinos junto con la brajula, la poélvora, y
la imprenta, fue el papel, por siglos de anos se ha conocido el nombre del inventor
quien es Cai Lun (7-121), de la dinastia Han [3]|, ya que este invento permitid

almacenar de manera mas facil la informacion de cientificos, poetas, pensadores, etc. al
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almacenar varias hojas se formaron libros con informacion mas completa sobre un tema.

Actualmente la informacién que se tiene es extensa y variada, proveniente de
diferentes fuentes como cientificos, artistas, médicos, ingenieros, etc. el a cimulo de
informacion dio pie a la construccion de bibliotecas, hemerotecas, filmotecas, fototecas,
etc. que son lugares con acceso al publico en general para la consulta y proporcion de

informaciéon clasificada en secciones.

Con el paso del tiempo, los avances en la ciencia y tecnologia, permitieron al hombre
llegar a desarrollar dispositivos de almacenamiento. Las primeras computadoras creadas
en 1946, fueron la ENIAC [4] (por sus siglas en inglés, Electronic Numerical Integrator
And Computer), por el ejército de los Estados Unidos de América y la Colossus [5] por
el Reino Unido para descifrar codigos Alemanes en la segunda guerra mundial. Estas
computadoras no tenian capacidad de almacenamiento temporal, es decir no contaban

con una memoria de acceso aleatorio.

La ENTAC fue sustituida por la EDVAC |6] (Electronic Discrete Variable Automatic
Computer), que utilizé el primer programa con instrucciones para almacenar datos,
esto fue fundamental para la evolucion de las computadoras. Uno de los primeros
dispositivos de almacenamiento en perfeccionar fue el tubo selectron o el tubo
Williams [7], que almacenaba informacion de dos estados, mismos que podian
escribirse y leerse en cualquier momento. Estos estados eran almacenados en un
conjunto de posiciones que contenian bits denominado cédigo binario. Al principio
se permitia almacenar un sélo digito, conforme el paso del tiempo se pudo llegar a
capacidades de almacenamiento de 2048 bits, usadas como una memoria de acceso
aleatorio. Esto fue el antecedente para las computadoras actuales, que contienen un

tipo de memoria similar, conocida cominmente como RAM (Random Access Memory).

La evolucion de los dispositivos de almacenamiento fueron avanzando en el
desarrollo de grandes cantidades de medios magnéticos, cintas, medios 6pticos etc. con
una gran aportacion de almacenamiento o espacio para guardar datos. Después del
tubo de Williams se desarrollaron algunos dispositivos como son las tarjetas perforadas
y las cintas perforadas [8] que consisten en el almacenamiento de datos en Tablas y en
tiras de papel muy largas con agujeros codificadas y decodificadas por computadoras
programadas en la década de 1970, la cinta magnética que fue patentada por el

ingeniero aleman Fritz Pfieumer [9] en el ano 1928, pero no fue hasta el ano 1951 que
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fue utilizada para la grabacion de datos. La capacidad de la cinta era de varios cientos
de Kilo Bytes (KB) y fue utilizada para la UNIVAC I (Universal Automatic Computer
I) [10].

Un medio de almacenamiento relacionado con las cintas fueron los discos de acetato,
que junto con los discos de vinilo fueron utilizados para grabar misica inventado
por Peter Golmark, [11] el 21 de junio de 1948. El disquete que fue elaborado por
los laboratorios de la empresa IBM (International Business Machines) en San José
California, por David Noble [12] en el afio de 1967 con capacidades de 100 KB de
capacidad llamado floppy por su flexibilidad en aquel entonces este era un floppy de
8”, con el paso del tiempo se desarrolld el disco flexible 5 1" en el ano de 1978 con
capacidades desde 360KB hasta 1.2 Mega Bytes (MB), a mediados del ano de 1979 se
cre6 ST-506 una unidad de disco duro de 6MB de capacidad y no fue hasta el ano de
1981 que la empresa Sony introduce al mercado los discos flexibles de 3.5 pulgadas con

capacidades desde 720KB hasta los 2.88MB.

Con la invencion del circuito integrado en el verano de 1958, desarrollado por
Jack Kilby[13]|, se desarrollaron memorias USB (Universal Serial Bus), con gran
capacidad de almacenamiento, superando los 100GB de memoria y desarrollada en
1998 por IBM [14]. Estas sustituyeron a los disquetes y permitieron el desarrollo de

lectores opticos como los CD’s y DVD’s diseniados para leer datos por medio de un laser.

El sector empresarial se percatd que era necesario almacenar sus datos de manera que
pudieran ser facilmente recuperados, por lo que rapidamente se comenzaron a utilizar
sistemas electronicos para este fin, sustituyendo los archivos en papel. Estos tltimos

tenfan muchas desventajas, por ejemplo:

1. Ocupan una gran cantidad de espacio fisico. En las oficinas, algunas areas generan
mucha informaciéon impresa, por lo que las pilas de papel se convierten en un
estorbo para las personas que ahi trabajan. Ejemplos de esta situaciéon son
los historiales clinicos de personas que estan afiliados en una institucion de
salud, como hospitales. Otro ejemplo son las instituciones de educacion superior,
donde se almacenan expedientes de cada alumno, de diferentes generaciones y

licenciaturas.

2. Dano al medio ambiente. Como bien se sabe, el papel es extraido de los drboles, tan

solo para producir una tonelada de papel se necesitan 15 arboles, 7800 kilowatts
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(kw) de energia eléctrica y 100,000 (cien mil) litros de agua [15]. Ademas, al

quemar el papel, se contamina el medio ambiente.

3. Pérdida de tiempo. Los historiales o los expedientes que se requieran para ser
consultados deben buscarse manualmente dentro de los archivos divididos por
bloques y ordenados por alfabéticamente en la mayoria de los casos. El extravio

de la informacioén es comun, lo que ocasiona pérdida de tiempo.

4. Falta de respaldo de informacion. Debido a que el almacenamiento fisico consume

mucho espacio, el respaldo o duplicacion de documentos no es facil.

El aporte que ha tenido la informéatica, ha permitido que se generen documentos que
son almacenados en forma de archivos digitales. Las empresas, al ver las desventajas
que ocasionaba el papeleo decidieron utilizar estos tipos de medios informaticos para
la proteccion de la informacion y disminuir los problemas que se tenian. Sin embargo,
no basta solamente con registrar o almacenar los datos en un procesador de texto o en
hojas de calculo electronicos, sino que es necesario darle un orden para la manipulacion

de estos, de lo contrario estarian desordenados dentro de su medio de almacenamiento.

2.2. base de datos

Para tener un control de la informaciéon almacenada y darle una mejor organizacion,
se crearon las base de datos, que han eliminado, si no en su totalidad pero si en gran
cantidad, las desventajas del almacenamiento de documentos fisicos y la recuperacion
de informacion o de datos importantes de empresas, instituciones educativas, negocios
y datos personales, entre otros. Asi, los datos son de los bienes mas valiosos de las
empresas, por lo que es necesaria la proteccion de los mismos. Las base de datos
pueden almacenar, recuperar, organizar, cifrar y manejar informaciéon en forma rapida

y precisa gracias a las tecnologias actuales.

Una base de datos es un conjunto estructurado de datos que representa entidades
y sus interrelaciones. La informacion contenida debe ser veridica ya que puede ser
utilizada de forma compartida por varios usuarios de diferentes tipos [16]. Otros
autores, como [17], la definen como un fondo comin de informacion almacenada en
una computadora, para que cualquier persona o programa autorizado pueda acceder a

ella, independientemente de su procedencia y del uso que haga.
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En resumen, se puede decir que una base de datos proporciona a los usuarios el
acceso de la informacién de manera publica o privada, es decir, existen personas o
programas que pueden acceder a ella para solo visualizar, ingresar datos y otras con
los derechos de eliminar, actualizar, ingresar, dependiendo para lo que fue creada. La
informacién que se presenta puede ser local para que se pueda ver en un sélo equipo o

de manera distribuida que puede acceder a ella a través de la red.

La mayoria de las empresas tienen diferentes tipos de informaciéon de las cuales
existen archivos privados y de valiosa protecciéon y que hay que centralizar, es decir,
existe una persona identificable dentro de la empresa que tendra esta responsabilidad
central sobre los datos. A esta persona se le conoce como administrador de datos cuyas
funciones son determinar que datos almacenar, mantener politicas para indicar quien
puede realizar operaciones y manejar esos datos una vez almacenados para lograr una

gran seguridad en ellas [18].

Dentro de las base de datos existe el concepto de rol. Un rol esti relacionado con
los permisos que un usuario tiene sobre una base de datos. Dos roles importantes son el
de administrador de datos y el administrador de base de datos. El primero proporciona
las politicas y los permisos de los usuarios, mientras que el segundo tiene como
funcién crear la base de datos, conforme a las politicas del administrador de datos,
de una manera sencilla de entender, y contener controles técnicos para poder llevar a

cabo las decisiones del administrador de datos y que el sistema opere de manera segura.

Una de las ventajas de las base de datos es que varios usuarios pueden acceder
a ellas simultaneamente, a través de la Internet, que es una red de redes mundial
que tiene almacenada en distintos servidores grandes cantidades de informacion por
medio de diferentes programas que permiten, definir, construir, y manipular base
de datos y posteriormente acceder a los datos de forma rapida y estructurada. A
estos programas se les denomina sistemas gestores de base de datos (SGBD). Estos
sistemas son muy utilizados en las empresas para gestionar los datos més importantes
de las actividades realizadas diariamente. Practicamente en la actualidad la mayoria

de empresas e instituciones tienen base de datos para el mejor control de la informacion.

Los SGBD no manipulan informacion sino registros. Existen diferentes tipos de
SGBD segiin el criterio de uso. El criterio mas especifico es segin el modelo de base

de datos como relacional, orientado a objetos, jerarquico y en red, estos tipos de

11
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programas ofrecen facilidades en el manejo de grandes cantidades de datos por medio de

interfaces entre la base de datos y el usuario conjuntado con las aplicaciones de uso [19].

Los SGBD mas utilizados son: SQL (Structured Query Language) |20]. Fue
desarrollado por IBM en 1970 y en 1986 fue estandarizado por ANSI (American
National Standards Institute) como ANSI SQL [21], el cual es un estandar para acceder
y manipular base de datos, asi como, hacer consultas, recuperar datos, insertar,
actualizar, eliminar registros, crear nuevas base de datos, crear tablas y otorgarles

permisos de cualquier tipo, crear vistas, etc. Para este tipo de SGBD es necesario
utilizar comandos como SELECT, UPDATE, DELETE, INSERT, WHERE.

Para la utilizacién de un SGBD de una base de datos en red son necesarios algunos
sistemas gestores de base de datos relacionales como MS Access, SQL Server, My SQL,
que puedan comunicar varias computadoras dentro de una red y tener un lenguaje de

script del lado del servidor.

SQL fue la base en el desarrollo de sistemas de base de datos mas modernos como
MS SQL Server, IBM DB2, Oracle, My SQL y Microsoft Access.

Las ventajas de utilizar los SGBD son [19]:

= Ser de facil manejo para el usuario: La informacién que se requiera por los usuarios
debe ser de manera amigable de modo que sea muy facil de usar y entender para

no confundir al usuario.

» Bvitar redundancia: Eliminar datos repetidos para no almacenar y ocupar espacios
de memoria, que puede ocupar otra informacion, el SGBD gestiona los datos

concurridos para resolver ese asunto.

= Proporcionar la integridad de los datos: La informacion no debe ser accedida por
usuarios que no tienen autorizacion, para que los datos no sean manipulados y
pierdan su veracidad, pero mantener la integridad no es posible al cien por ciento
ya que existen errores humanos que la persona autorizada se le pase un dato o un

error de dedo, o en un fallo del sistema hay que tener también una recuperacion
de fallos.

= Dar seguridad: Brindar mecanismos de identificacion para que la persona
autorizada sea la tinica de manipular la informaciéon y los usuarios que no tienen

ciertos privilegios cumplan su funcion que les corresponde.
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= Mantener la fiabilidad del sistema: Tener un respaldo de la informacién en
diferentes servidores o copias de seguridad para tener un control y evitar el
extravio de datos o influir en la corrupciéon de la informacion ya que hoy en

dia las filtraciones de informacién son mas notables.
Pero como cualquier sistema, los SGBD tienen desventajas, por ejemplo:

= Tamano: En algunos tipos de SGBD requieren para su instalaciéon mucho espacio
en disco y més cuando se trata de grandes volimenes de informacion y de memoria

para su buen funcionamiento.

= Costo: Los costos son variados dependiendo de la complejidad y el entorno que

ofrece, ademaés, hay que considerar las licencias para poder ocupar dicho sistema.

= Vulnerable a fallos: No existe un sistema perfecto, algunos sistemas pueden tener
errores ya que fue programado por el ser humano, pero se van dando cuenta de

las fallas cuando se van utilizando.

A continuacion se explican los principales paradigmas de arquitecturas de base de datos.

2.2.1. Modelos de base de datos

Existen diferentes tipos de base de datos pero dependera de diferentes modelos de
datos, en la actualidad el modelo relacional es el mas utilizado [22] aunque existen otros

que se explicaran en las siguientes subsecciones.

2.2.1.1. Modelo relacional

El modelo relacional es un modelo de datos que tiene en cuenta una estructura
que permita representar la informaciéon del mundo real, la manipulacién mediante
operadores de actualizacion y de consulta de los datos y la integridad que por medio

de reglas se deben especificar las condiciones que los datos deben cumplir |23].

Este tipo de modelo fue establecido por E.F Codd en los anos 1969 y 1970, el
objetivo principal del modelo relacional es que la base de datos sea vista por el usuario
como una estructura légica que consiste en relaciones de registros y objetos y no en una
estructura fisica de implementaciéon como métodos de acceso, estructura de archivos,
etc. La representacion logica de las entidades y sus relaciones se representan en tablas

bidimensionales.

13
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Se llamara registro o tupla a cada fila de la tabla y campo o atributo a cada
columna de la tabla. Uno de los requisitos de las tablas es que no deben haber tuplas
repetidas. Una clave serd un atributo o conjunto de atributos que identifique de forma

Unica a una tabla como en la Figura 2.1.

Para manejar dichas tablas se deben utilizar operaciones clasicas de la teoria
de conjuntos como unibén, interseccion, diferencia, y producto cartesiano asi como
operaciones especificas del modelo relacional como seleccién, proyeccion, unién y

division.

TABLA TABLA TABLA
DEPARTAMENTO CURSOS PROFESORES
No. Nombre No. |MNombre | Unidad 1D Nombre
*(Clave) *(Clave) *(Clave)
TABLA
ESTUDIANTES
10 Mombre | Cursos
*(Clave)

Figura 2.1: Esquema del modelo relacional

2.2.1.2. Modelo orientado a objetos

Los métodos orientados a objetos, se enfocan principalmente en el modelado de
un sistema en términos de objetos, que basicamente consiste en el encapsulamiento de
codigo de leguajes de programacion orientado a objetos como Java, C/C++ y Visual
Basic.NET, un objeto poseé almacenado atributos o datos sobre si mismo. Durante las

actividades de desarrollo se utilizan diferentes herramientas de modelado [24].

= Diagramas de clases: Sirven para describir los componentes necesarios de un
sistema, mostrando sus clases, atributos y las relaciones de asociacion entre ellas

como se aprecia en la Figura 2.2.

= Diagramas de casos de uso: Sirve para representar el comportamiento de los
diferentes casos que pueden presentarse en cada nivel del sistema creado llevando

al usuario a seguir diferentes pasos de usos para realizar una tarea especifica.

= Diagramas de transicion de estado: Describen los cambios de estado en los objetos

y su ciclo de vida.
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2.2. base de datos

CURS0S ESTUDIANTES
No. D
Nambre Nombre
Unidad Cursos

l

PROFESORES

[[v]
MNombre

Figura 2.2: Esquema del modelo orientado a objetos

2.2.1.3. Modelo jerarquico

El modelo de base de datos jerarquico estd basado en una estructura de arbol
compuesto de un segmento raiz, segmento padre y segmentos hijos. El segmento es el
equivalente a un tipo de registro de archivos, ademés ilustra un conjunto de relaciones
uno a uno (1:1) y uno a muchos (1:M) entre un padre y sus hijos. Como se puede ver en
la Figura 2.3, este tipo de modelo utiliza una secuencia jerarquica o ruta preordenada
para navegar por sus estructuras, misma que siempre inicia por el lado izquierdo del
arbol [25]. Los registros estan dispuestos en forma de arbol y no pueden existir ciclos,

cuando se borra un registro padre se borran todos sus hijos.

DEPARTAMENTO

v
CURS0S ESTUDIANTES

|

PROFESORES

Figura 2.3: Esquema del modelo jerarquico
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2.2.1.4. Modelo en red

En este tipo de modelo, las entidades se organizan en un grafo, donde se puede
tener acceso a algunas entidades a través de varios caminos. No existe una jerarquia ni

siquiera un analisis posterior [26].

Tiene dos caracteristicas principales [22]:

1. La estructura principal consiste en dos tipos de registros (propietario del conjunto
y miembro) en el que el propietario de la clase es el padre y el miembro es el hijo,
sOlo existe un propietario y uno o varios miembros, como se observa en la Figura
2.4.

2. Un registro miembro se puede asociar con uno o varios propietarios.

DEPARTAMENTO ESTUDIANTES

PROFESORES

Figura 2.4: Esquema del modelo en red

2.2.1.5. base de datos distribuidas

Esta basado en el modelo relacional pero los datos estan almacenados en varias
computadoras que se comunican a través de Internet o en una red de area amplia.
Cada computadora o nodo contiene una parte o toda la base de datos. Quizas, esté
fragmentada con parte de la informacion en cierto punto de la red o duplicado en cada

computadora, como se observa en la Figura 2.5.
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Hueypoxtla
L Tequixguiac
s
&2 - &)
~ L
Usuario 1 N .
Usuario 3
gy
N
D.F.
Zumpango — x‘ £
L5 ’"
Usuario 2

Administrador

Figura 2.5: Esquema de las base de datos distribuidas

2.3. Recuperacion de informacién en las base de datos

Las bases de datos son ampliamente utilizadas para almacenamiento masivo de
registros, sin embargo, los datos por si mismos no poseen un valor agregado si no se
les da un significado, o si no les utiliza para obtener informaciéon valiosa de ellos. Una
base de datos a la que no se le emplea mas que para almacenamiento, se convierte

simplemente en un cementerio de datos.

Como ya se mencion6 anteriormente, existen diferentes tipos de SGBD que hacen
posible la iteracion entre el usuario y la base de datos. Esta interaccion es un proceso
complicado, que involucra la comunicacion de diversas partes del SGBD con la interfaz
de usuario, y la utilizacion de un lenguaje estandar para consultar y/o actualizar los

datos. Un resumen de este proceso se presenta a continuacion.

Para el disenio de una arquitectura de un sistema de base de datos, se empieza por
entender que hay una separacion entre los programas y los datos, ademés, deben existir
miultiples vistas de usuarios para la manipulaciéon de los mismos. Para esto se creo
una arquitectura estandarizada por ANSI/SPARC por sus siglas en inglés (American
National Standards Institute)/(Standards Planning And Requirements Committee)

propuesta en 1975 [27], que establece tres niveles de abstraccion[22]:

1. Interno: Este nivel es el méas abstracto porque es donde se encuentra toda la
informacion almacenada, y posee un esquema interno en donde se describe en
detalle las estructuras de datos a nivel fisico como por ejemplo: organizaciéon

fisica de los archivos, modo de acceso a los registros que lo componen, tipos de
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registros, campos, etc.

2. Conceptual: Este nivel establece una conexiéon entre el nivel interno y el externo,
describiendo que datos estdn almacenados en la base de datos y las relaciones
que existen entre ellos describiéndolos en un esquema conceptual por ejemplo:

entidades, tipos de datos, relaciones, operaciones de los usuarios y restricciones.

3. Externo: Este nivel es el mas alto de abstraccién ya que establece la relacion de
la base de datos con el usuario, utilizando varios esquemas externos o de vistas,
mostrando solo una parte de la base de datos, es decir, muestra una porcién que
le interese a un grupo determinado de usuarios ocultidndoles el resto de la base de

datos.

Visto de otra manera, los niveles anteriores se pueden entender como se muestra en la

Figura 2.6.
Usuarios Finales
Nivel Vista Externa 1 mmm Wista Externa n
Externo
Correspondencia
externa/conceptual
Nlvel
Conceptual Esquema Conceptual

Correspondencia
conceptual/interna

MNivel
Interna

Bases de Datos Almacenada

Figura 2.6: Esquema de niveles de abstraccion de un SGBD

Los componentes principales que conforman un SGBD y las tareas que realizan cada

uno de ellos son los siguientes |28, 22]:

1. Gestor de Archivos: Se encarga de mantener libre un espacio dentro de la unidad
de almacenamiento para las estructuras de datos para representar la informaciéon

en la base de datos.

2. Gestor de la base de datos: Se encarga de la manipulacion de los datos
almacenados en las base de datos y los programas de aplicaciéon por medio de

una interfaz.
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3. Procesador de consultas: El procesador se encarga de traducir las sentencias

inscritas en un lenguaje de bajo nivel para que el SGBD las entienda y las ejecute.

4. Compilador de DDL (Data Definition Languaje): Convierte las definiciones
escritas en DDL en un conjunto de Tablas que contienen metadatos, estas Tablas
se almacenan después en el diccionario de datos, ademas genera indices, relaciones,

disparadores (triggers), etc.

5. Pre compilador de DML (Data Manipulation Languagje): Convierte las sentencias
en DML incrustadas en un programa de aplicacién a un lenguaje principal para
que el procesador de consultas genere el c6digo apropiado para insertar, borrar,

modificar y consultar los datos de una base de datos.
6. Archivos de datos en disco: Almacena fisicamente la base de datos en si.
7. Diccionario de datos: Almacena metadatos de estructuras de la base de datos.

8. Archivos indices: Permiten el acceso rapido a los datos. Al igual que el diccionario,

estan incluidos fisicamente en los archivos de datos.

2.4. Mineria de datos o extraccibn de nuevo

conocimiento a partir de datos

Las base de datos son utilizadas en todo el mundo para la recopilacion y la
organizacién de los datos. El almacenamiento de datos ha ido evolucionando muy
rapido, desde los anos 1960’s, cuando se desarrollaron las tecnologias como los sistemas
de procesamiento y de almacenamiento para el control de datos, hasta el desarrollo de

base de datos mas sofisticadas y poderosas de la actualidad.

Los SGBD tienen como funciones las de gestionar datos repetidos, brindar seguridad
en la base de datos, mantener la integridad de los datos y mantener la comunicacion
con el usuario. Sin embargo, los SGBD solamente son capaces de presentar informaciéon
que se encuentra almacenada, y no permiten extraer conocimiento oculto en los datos.
A cualquier usuario de una base de datos que requiera hacer un analisis de los registros,
le resultaria dificil realizarlo de manera manual, esto debido al rapido crecimiento del
numero de datos. Actualmente, la cantidad de informacion supera la capacidad de

comprension humana.
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Para la automatizacion del analisis de datos, se han creado métodos para la
extraccion del conocimiento, que utilizan grandes cantidades de datos. Algunos
ejemplos especificos son los sistemas expertos y la mineria de datos (MD), que engloba
varias técnicas. La MD es el resultado de la evolucion natural de la tecnologia de base
de datos.

La MD realiza anélisis de datos para descubrir patrones o relaciones entre ellos, con
la finalidad de apoyar a la toma de decisiones, estrategias de negocios, investigacion
cientifica y médica, entre otros. Es utilizada para descubrir patrones ocultos en grandes
conjuntos de datos, con la finalidad de comprenderlos y aplicarlos en tareas tales como
la deteccion de fraudes, analisis de mercado, control de produccion, descubrimiento
de eventos anémalos o prediccion. En resumen, la mineria de datos se refiere a la

extraccion de conocimiento de grandes cantidades de datos.

Para llevar acabo la extraccion del conocimiento de datos, se lleva acabo un proceso

de pasos de forma secuencial como son [29]:

1. Eliminaciéon datos. Donde se elimina el ruido y datos inconsistentes, es decir,

eliminar datos que no estan compuestos por otros elementos que no son coherentes.

2. Integracion de datos. Donde grandes cantidades de datos pueden ser combinados

después de eliminar los datos innecesarios.

3. Seleccion de datos. Donde los datos relevantes, proceden para hacer un analisis y

se recuperan de la base de datos.

4. Transformacion de datos. Donde los datos se transforman para darle una firmeza,
solidez y estabilidad de una forma apropiada para la mineria mediante operaciones

de adicién o agregacion.

5. Minerfa de datos. Donde se le da un proceso esencial, los métodos inteligentes se

aplican con el fin de extraer patrones de datos.

6. Evaluacion de patrones. Donde se identifican los patrones realmente interesantes

que representan el conocimiento.

7. Presentacion del conocimiento. Donde las técnicas de visualizacion y
representacion del conocimiento se utilizan para presentar el conocimiento

extraido para el usuario.
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2.4.1. Tareas principales de la mineria de datos

El objetivo principal de la MD es extraer nuevos conocimientos a partir de
datos. Existen diversos tipos de métodos para extraer el conocimiento, estos métodos
se agrupan de acuerdo al tipo de tarea que realizan. Las principales tareas son:
clasificacion, regresion, agrupacion y asociacion. A continuacion se explican de manera

resumida cada una de ellas.

2.4.1.1. Clasificacion

Este tipo de tarea sirve para predecir la categoria a la que pertenece un objeto
dado. Un conjunto de datos estan etiquetados si todos o la mayoria de sus registros
contienen un atributo especial llamado “atributo de clase”. El objetivo de un atributo
de clase es clasificar la muestra para que pertenezca a una categoria. Esta asociacion se
realiza con base en las caracteristicas o propiedades de los objetos mediante un patron

frecuente.

La clasificacion funciona mediante la descripcion del manejo de datos de alguna
area determinada. Llamados conjuntos de datos, y los elementos que los componen
son conocidos como objetos, registros o muestras. A esta parte se le conoce como
fase de entrenamiento, donde el clasificador mediante un anélisis va aprender de un
entrenamiento de un conjunto de tuplas de base de datos y los atributos asociados de

la clase.

Una tupla para el aprendizaje de las maquinas se le conoce comtnmente como
“muestras de entrenamiento”. Una muestra, X , estd representada por un vector
de atributo de n-dimensiones, X = (x1,x9,3,...,x,), que representa n mediciones
hechas sobre los datos de la muestra de n atributos, respectivamente, Ay, Ay, Az, ..., A,.
Cada atributo representa una caracteristica de X, que pertenece a determinada clase
segiin por el atributo de clase. Hay que mencionar que contiene valores discretos y
desordenados, cada valor sirve para una determinada categoria [29]. Para poder entender
esta forma matematica se explicara usando la Tabla 2.1, que muestra un conjunto de
datos de personas con cancer. Cada fila de la Tabla representa una instancia o muestra,

cada columna es una propiedad o atributo. La tltima columna es el atributo de clase.
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Tabla 2.1: Ejemplo de un conjunto de datos con un atributo de clase de personas con
cancer

Nombre Edad Sexo Tamafo de tumor Benigno/Maligno
Karmen 45 Femenino 2 cm Maligno
Roxana 30  Femenino 2 cm Benigno
Roberto 12 Masculino 1.5 cm Benigno
Juan 22 Masculino 7.5 cm Maligno
n n n n n

En general, la informacion que se tiene dentro de una base de datos no es suficiente
para tener una clara relacion entre las entradas y salidas de valores. Por lo que se necesita
buscar un modelo que describa el atributo clase como una funcién de los atributos de
salida, es decir, la tarea de un clasificador es construir una funciéon de decision que

pueda usarse para hacer buenas predicciones de etiquetas de los datos que entran.

2.4.1.2. Regresion

La regresion es similar al método de clasificacion, pero con el objetivo de buscar
patrones para determinar un valor numérico. Es decir, es una metodologia estadistica
que se utiliza para la prediccion numérica. Una regresion lineal consiste en encontrar
la mejor linea de ajustar dos atributos, por lo que un atributo se puede utilizar para
predecir la otra linea y una regresion lineal multiple es una extension de la regresion
lineal, en donde méas de dos atributos estdn involucrados y los datos se ajustan a una

superficie multidimensional.

2.4.1.3. Agrupaci6én

También conocida como segmentacion (en inglés se le conoce como clustering) en la
que se identifican grupos naturales de objetos, basandose en la similitud de atributos. Se
puede utilizar para discretizar un atributo numérico. Las agrupaciones estan formadas
por varios grupos vecinos con el fin de formar conceptos de alto nivel. Una agrupacion
es una colecciéon de objetos que son similares entre si, dentro del mismo grupo, y no son
similares a los objetos de otros grupos. La ventaja de un proceso de agrupamiento es que
es adaptable a los cambios y ayuda a sincronizar caracteristicas tutiles que distinguen a

los otros grupos.
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2.4.1.4. Asociacién

También conocida como anélisis de cesta de la compra. Donde un cliente representa
una variable, en esta regla de asociacion se tiene un so6lo atributo por ejemplo la compra
o producto, también contienen un so6lo predicado este tipo de reglas se conocen como

reglas de asociacion de una sola dimension.

2.5. Algoritmos de clasificacion

En esta parte se explican de manera general algunos métodos de clasificacion.

2.5.0.5. Arbol de decision

En general, un arbol de decision ayuda a tomar decisiones en cualquier area
especifica. Plantea de forma esquematica algunas alternativas disponibles y las posibles
consecuencias que se puedan encontrar. Su nombre proviene de la forma que tiene
un arbol natural, pero invertido. Es decir, la raiz de los arboles en computacién se
encuentran arriba, mientras que las hojas se encuentran abajo.

El modelo de lo arboles de decisiéon esté constituido por multiples nodos, donde cada
nodo denota una prueba en un valor de atributo. Cada rama del arbol representa un
resultado de la prueba anterior y cada hoja representa una clase o la distribucién de la
clase [29]. En sintesis, un arbol tiene un nodo raiz en la parte mas alta del arbol, en
el que se desglosan nodos internos que representan una prueba en un atributo, el arbol
contiene nodos terminales u hojas que mantienen una etiqueta de clase. En cada nodo
que no es hoja, hay bordes entrantes y salientes que son las ramas, cada rama en un
nodo interno representa un resultado. La Figura 2.7 muestra un ejemplo de un arbol

de decision.

_J/—) Modo raiz

(' Diabetes )
_._f—)Ramas
Mucha sed Obesidad ~—= Nodos Internos
= & & 2,
MNodos terminales
u hojas
| Enfermo || Sano | | Enfermo || Sano |

Figura 2.7: Ejemplo de un arbol de decision

23



2.5. Algoritmos de clasificacién Capitulo 2. Fundamentos

Al construir una particion en cada nodo, se pretende aumentar la pureza de los
nodos. Las reglas de particion de un nodo dependen exclusivamente de los atributos,
asi que se debe elegir a la que mejor contribuya al aumento de la homogeneidad
de sus hijos. Esto se logra definiendo una medida de impureza sobre la variable de
respuesta, con valores discretosX’de ntimeros continuos, se plantea la siguiente regla
X7 <e¢, conceR

Las medidas de impureza méas comunes de un nodo, segtin los criterios de clasificacion

de arboles de decision son [30]:

= Medida de entropia: Se concibe como medida de desorden a la peculiaridad de
ciertas combinaciones. La entropia puede ser considerada como una medida de la
incertidumbre y de la informaciéon necesaria para que en cualquier proceso pueda

acotar, reducir o eliminar la incertidumbre como se ve en la ecuacion 2.1.

ient Zp] lng] (21)

1 = impureza.
t = cada nodo del arbol

p;(t) = probabilidad condicional de que un elemento pertenesca a la clase j

» Indice de Gini: Es una medida de desigualdad bajo la ecuacion 2.2.

igmi(t) = D pit)pi(t) = 1= [p;()]? (2.2)
i,J=15i#] Jj=1

La eleccion de la medida de impureza depende del problema y del predictor construido.
Por ejemplo un nodo ¢ es partido en dos ¢; (nodo izquierdo) y tp(nodo derecho). Sea p;
la proporcion de elementos del nodo ¢ que caen en el hijo izquierdo y pp la del derecho,

como se ve en la Figura 2.8.
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Figura 2.8: Particion de un nodo, si el atributo X7 supera o no al umbral ¢

Una vez construido completamente el arbol de decision, las reglas de poda intentan
eliminar los subarboles que no contribuyen significativamente a la precision de la
clasificacién. De hecho, el método recursivo de construccién de arboles de decision
contintia dividiendo el conjunto de casos de entrenamiento, hasta que encuentra un
nodo puro. El resultado suele ser un arbol muy complejo, més de lo deseable, que
“sobre ajusta” los datos del conjunto de entrenamiento [31]. El sobreaprendizaje es
un problema bastante importante ya que limita considerablemente la aplicabilidad del

modelo de clasificacién aprendido.

2.5.0.6. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) fueron inspiradas en las neuronas
biologicas. Actualmente, se considera que las neuronas biologicas son unidades de
procesamiento conectadas unas con otras, y que responden a un estimulo eléctrico de
otras neuronas a través de su arbol dendritico. Este estimulo eléctrico, al pasar de un
cierto umbral, hace que una neurona active su salida, y se comunique con otra por
medio de su axén. A una union funcional entre dos neuronas se le llama sinapsis. Este
modelo inspir6é a McCulloch y Pitts en 1943, para crear un modelo artificial, con el
que las computadoras pudieran aprender. Hebb, en 1949, propuso un modelo para
aprendizaje de las neuronas. Dos de los algoritmos de aprendizaje més importantes
actualmente son retro propagacion (backpropagation) y propagacion rapida (quick

propagation). En 1957, Rosenblatt cre6 un modelo de un perceptron simple [32].

El perceptron, en su forma mas basica, consiste en representar a una neurona capaz
de aprender una funcién discriminante lineal fd(X). Esta funcion debe ser capaz de
separar perfectamente a cualquier conjunto de entrenamiento linealmente separable. La

funcion corresponde a una combinacion lineal, que para el caso de una neurona es la
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suma ponderada de sus entradas. Ver ecuacion 2.3.
n

La ecuacion 2.3 representa hiperplano en el espacio de n dimensiones. En la Figura

2.9 se muestra la representacion de un perceptréon simple.

Pesos

fd(x)

Vectores de

H

Elemento de
activacion

Figura 2.9: Ejemplo de un perceptron simple

donde:

x; son los valores de ciertos patrones que entran por las dendritas. Estos valores

pertenecen a la variable independiente x.
w; son valores constantes, llamados pesos sinapticos.
Wy €s el incremento unitario de los pesos sindpticos
fd(X) es la funcion discriminante, y arroja un resultado positivo o negativo.

0 es el elemento que determina si se activa o no la neurona bajo un umbral, bajo la
siguiente regla: Si fd(X) > Oentonces = 1y si fd(X) < Oentonces — 1. La salida se

ve como un escaldn.

El perceptron puede clasificar con precision las funciones booleanas estandar, como
AND, OR, NAND y NOR. Estas funciones pueden ser linealmente separadas por el
hiperplano. En el caso de la funcion XOR, que es linealmente inseparable, una neurona
es incapaz de realizar una clasificacion perfecta. En la Figura 2.10, se muestra un ejemplo

de clasificacion con las funciones logicas AND y XOR.
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XOR

= ¥

—y > =
—o N e
Figura 2.10: Ejemplo de clasificacion de un perceptréon

Como se puede apreciar, en la funcion AND, las respuestas si se pueden dividir o
clasificar correctamente usando un hiperplano. A esto se le llama conjunto de datos
linealmente separable. En el caso de la funciéon XOR, es imposible encontrar un
hiperplano que separe correctamente todas las respuestas. Se necesitan al menos dos
hiperplanos para resolver este problema. Se descubrié que si se incluyen nuevas capas
de perceptrones, se puede resolver el problema de la funciéon XOR. A esta arquitectura

se le conoce como Red Neuronal Artificial.

Capa de
entrada Capa
— oculta
—_—
Entradas Salida
—
—

Figura 2.11: Ejemplo de un perceptréon multicapa

2.5.0.7. Maquina de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVMs, por sus siglas en inglés: Support Vector
Machines), son un tipo de clasificador de patrones basado en técnicas estadisticas
de aprendizaje. Estas fueron propuestas por Vladimir Vapnik y sus colaboradores en

1992. Las SVM permiten resolver problemas de clasificacion y de regresion.

Para la resolucion de este tipo de problema, se toma un conjunto de
vectores de entradas X = {z;|z; = (zi1,%0,...,Tim)} que representan patrones

de n-dimensiones. Se considera un conjunto de vectores Y={y; € {+1,—1}}
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que representa las etiquetas o clases de objetos. El conjunto de datos de

entrenamiento para las SVMs aplicadas como clasificadores es entonces definido
como {(z;,y;) dondex; € R, y; € {+1,-1},i=1,..,N}.

Cuando los conjuntos de datos no son linealmente separables, las SVMs usan
funciones llamadas kernel o nucleo. Estas son usadas para medir la influencia de un
patron sobre otros patrones cercanos. El efecto del uso de kernels es transformar los
vectores de entrada en vectores de mayor dimension, para conseguir que las clases sean

linealmente separables.

Las SVM clasifican patrones utilizando la evaluaciéon de una funcién similar a la

ecuacion 2.4 [32]:

f(z) = Z iy (D(x) - P(zy)) + b= Z oy K (x, ;) + b (2.4)

vectores soporte vectores soporte

= Clasificacion lineal: Las SVM generan un hiperplano que separa los patrones con
clase positiva (y; =+1) de los patrones con clase negativa (y; =-1). Los puntos
z; que estan en el hiperplano satisfacen w’z + b = 0. La idea es encontrar el
hiperplano 6ptimo, en términos de margen méximo. El margen se define como la
distancia entre el objeto de cada clase mas cercano al hyperplano. Los vectores
de soporte son los puntos que tocan el limite del margen, como se ve en la Figura
2.12.

wx+b=0
. +1
-~
o i . B Vectoressoporte
- i
NN
N

Figura 2.12: Ejemplo de clasificacion lineal en SVM

= Clasificacion no lineal: Se realiza una transformacién del espacio de entrada a otra
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dimensién mas alta, en el que los datos sean linealmente separables. Para ello se

usa una funcion kernel.

Los tipos de kernel méas comunes se muestran la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Tipos de funciones kernel
Tipo de kernel funcién

llog—a; 2
Gausiano RBF  K(x;,z;) =exp 27
Polinomial K(zi,x;) = (z; -z + 1)

Lineal K(l‘i,fﬂj) =T; - Ty

Las SVM se han utilizado en diversos problemas de reconocimientos de patrones
como deteccion de fraudes, andlisis de texto, tratamiento de imégenes, en areas de

medicina, bioinformética, etc.

2.6. Weka

La herramienta Weka fue desarrollada en la Universidad de Waikato en Nueva
Zelanda. El nombre fue elegido para representar a una ave con una naturaleza
inquisitiva (examinar, averiguar o indagar cuidadosamente algo) llamada Weka, que
s6lo se encuentra en las islas de Nueva Zelanda. Weka fue desarrollada en lenguaje
Java y se distribuye bajo los términos de la Licencia Publica General (GNU), lo
que significa que el programa es de libre distribucién. Este software funciona casi en

cualquier plataforma. Ha sido probado en Linux, Windows y Macintosh [33].

Weka proporciona implementaciones de algoritmos de aprendizaje para tareas de
mineria de datos. Incluye una variedad de herramientas para la transformaciéon de
conjuntos de datos en varios formatos. Weka puede realizar las tareas de regresion,

clasificacion, agrupamiento (clustering), reglas de asociacion y la seleccion de atributos.

Weka se puede descargar de http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka. Los sistemas
operativos soportados son Windows x86, Windows x64, Mac OS X y Linux en versiones
de 32 y 64 bits. Weka esta desarrollado en lenguaje Java, por lo consiguiente se requiere
tener instalada una maquina virtual de Java para poder ejecutarse. En la pégina
mencionada anteriormente, hay versiones para descargar que ya incluyen la maquina

virtual.
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La version usada en este trabajo es la version de desarrollador. Una vez instalada la
herramienta, la interfaz de usuario es como se muestra en la Figura 2.13. Esta ventana

proporciona acceso a todas las opciones de Weka.

£ Weka GUI Chooser - O] x|

Program  Visualization Tools Help
Applications

'WEKA | o

The University

of Waikato Experimenter
Weaikato Environment for Knowiledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.9
{c) 1995 - 2013
The University of Waikato Simple CLT
Hamilton, Mew Zealand

Figura 2.13: Interfaz de Weka 3.7.9

Weka trabaja con un formato denominado arff (Attribute-Relation File Format) este

formato esta compuesto por una estructura diferenciada por tres partes [34, 35|

1. Cabecera: Se define el nombre de la relacion. @relation <nombreRelacion> | si
contiene un espacio en el nombre de la relaciéon hay que marcarlo entre comillas

simples.

2. Declaracién de atributos. Se declaran los atributos que contiene el conjunto
de datos. La sintaxis es la siguiente: @attribute <nombreAtributo> <tipo>
donde <nombreAtributo> es de tipo string y en <tipo> acepta ntimeros reales
de tipo real, nimeros enteros de tipo Integer, fechas de forma entre comillas
“dd-MM-yyyy” de tipo date, cadenas de texto de tipo string, valores entre llaves

y comas {uno, dos, tres} de tipo enumerado Numeric.

3. Declaracion de datos. Se declaran los datos que componen la relacién,
separando entre comas atributos y saltos de lineas las relaciones. En el caso de
que algin dato sea desconocido se expresara con un signo de interrogaciéon que
cierra “?”, para introducir comentarios se usa el simbolo “ %” como se describe en
la Figura 2.14.
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| archivo.arff: Bloc de notas == ﬁ
Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

%Este es un ejemplo de un archivo arff -
B —————mmmm o Cabecera-----—--———————————————-

@attribute nombre STRING
@attribute materia {Espafiol, Matematicas, Fisica}
@attribute calificacidn NUMERIC

@attribute fecha DATE ~ dd-MM-yyyy ™'

Bdata
Rodolfo, Espafiol,8.9, "12-03-2013""

*José antonio’,Fisica,?,” "1-03-2013""

i |

Juan,Matematicas,7.8, "10-03-2013""

Figura 2.14: Ejemplo de la estructura de un archivo artf

La interfaz Fzplorer, permite visualizar y aplicar distintos algoritmos de aprendizaje
a un conjunto de datos como clasificacion, agrupamiento, bisqueda de asociaciones,
seleccion de atributos y visualizacion de datos. También permite abrir archivos con
el formato .arff o directamente de la red introduciendo la URL (Uniform Resourse

Locator) como se ve en la Figura 2.15.

& Weka Explorer —|= ﬂ
Open file... | Open URL... | Open DB... | Generate... | |

Filter
Choose  |None

Current relation Selected attribute
Relation: None Name: Mone Type: Mone

Instances: None Attributes: Mone Missing: Mone Distinct: None Unique: Mone
Attributes

j Visualize All

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Figura 2.15: Ventana inicial de la interfaz Explorer
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Al entrar directamente en modo Fzplorer, de manera predeterminada se elige la
pestana de Preprocess, que sirve para procesar los datos. Este preprocesamiento incluye
la eliminacién de patrones con atributos incompletos. El primer paso para empezar
un anélisis de datos es definir el origen de los mismos. En nuestro caso se trata de un

archivo arfl almacenado localmente.

Weka ya tiene algunos archivos arff que se pueden utilizar para probar y observar
como funciona el software. Para acceder a ellos hay que posicionarse en la carpeta
donde esta instalado Weka y abrir un archivo, en este caso se abrira el archivo iris.arff.

Al abrirlo, se muestran 4 atributos de tipo numérico y un atributo de clase, que son:

» Longitud del sépalo (el sépalo son las hojas verdes que se encuentran debajo de

los pétalos) en centimetros (cm).
= Anchura del sépalo en cm.
= Longitud del pétalo en cm.
= Anchura del pétalo.

» Clase {Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris- Virginica} que son tres tipos de flores
distintas con diferentes caracteristicas cada una. Hay muchos tipos de iris, pero en
este conjunto de datos se clasifican estas tres especies con cincuenta casos, como

se puede ver en la Figura 2.16
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&3 Weka Explorer - |0 &
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize| =<_;—— Tareas de mineria de datos
Open file... | Open URL... | Open DB... | Generate. .. | Undo Edit... | Save... |
Filter
e None{:::l Seleccidn de filtros Apply
Current relation Selected attribute
Relation: iris Mame: dass Type: Mominal
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (09%)
Attributes Mo. Label Count
1|Iris-setosa 50
All MNone Invert Pattern | Tra-verscalor 53
3| Iris-virginica 50
Mo. Name
1| |sepallength
2([" |sepalwidth Tres clases de iris
3" |petallength
4([ |petalwidth
|Class: dass (Nom) ﬂ Visualize All
@ Graficas de cada clase de iris
Atributos i i kil
Remove |

Figura 2.16: Conjunto de datos del archivo Iris

Se pueden aplicar diferentes tipos de filtros sobre los datos, permitiendo alterar
los datos como agregar o eliminar atributos, introducir ruido a los datos para tener
otros resultados. La segunda pestana en el Ezxplorer es la que corresponde a la tarea
de clasificacion (Classify) . Este tipo de tarea clasifica los datos por varios tipos de

métodos, la interfaz de clasificacion se puede ver en la Figura 2.17.
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&3 Weka Explorer o |[m] ﬁ

Preprocess  Classify ] Cluster] Associate] Select attributes] Visualize]
Classifier

Test options Classifier output
™ Use training set

™ Supplied test set
{+ Cross-validation Folds |10
" Percentage split % |66

More options... |

(Mom) dass ﬂ

Start |

Result list (right-dlick for options)

Status

oK Log w x0

Figura 2.17: Interfaz Classify

Los métodos de clasificacion se pueden elegir en la opcion choose. Al dar clic se
despliega un arbol que permite elegir el método que se quiera aplicar. Para empezar el
entrenamiento se da un clic en el boton Start. Al término del entrenamiento y prueba
se pueden visualizar los errores, el porcentaje de aciertos en test, y las estadisticas
evaluadas con el mismo método. También se puede elegir el tipo de test para ejecutar
un clasificador con una mejor precision, la que viene por default es validacion cruzada
(Cross-validation) este tipo de test es dividida en partes para revolver conjuntos de
datos y evaluarlos para hacer el clasificador con cada una de las partes revueltas o

cruzadas.
Para presentar un ejemplo de clasificacion, se eligi6 un arbol de decision de tipo

NBTree (Naive Bayes), en el que los clasificadores NB estan en las hojas. En la Figura

2.18, se muestran los resultados que genera Weka.
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&3 Weka Explorer

Preprocess Classify I Clusherl Associahel Select attribuhesl \ﬁsualizel

Classifier

Choose  |ZeroR

Testoptions ———— Tjpos de test
{~ Use training set

" Supplied test set Set. |
¥ Cross-validaton Folds I:lD
™ Percentage split %o !66

More options... |

=

Start Stop |

(Mom) dass

Result list (right-dick for options)

14:32:35 - trees.NBTree
14:38:53 -rules.ZeroR
15:04:19 - rules.ZeroR
15:04:31 - rules. ZeroR

Y

Métodos realizados

Eleccion de método de clasificacion

=10 x|

Classifier output

Correctly Classified Instances 142 Aciertos > 94.6667
Incorrectly Classified Instances g Errores == 5.3333
Kappa statistic 0.92

Mean absolute error 0.04587

Root mean squared error 0.1709 Estadisticas
Relative absolute error 11.177 &

Root relative sgquared error 36.2534 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class === Detalles por Clase

TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure
1 a 1 1 1
0.92 0.04 0.92 0.92 0.92
0.92 0.04 0.92 0.92 0.92
Weighted Awg. 0.947 0.027 0.947 0.947 0.947

=== (Confusion Matrix ===

a b c <«<-- classified as

50 0 0| a = Iris-setosa N, o
046 4 | b = Iris-versicolor Matriz de confusion
0 446 | ¢ = Iris-virginica

| |

[ ;I

%

ROC

Status
Interrupted

| 0 |

|
7
e

Figura 2.18: Algunos métodos de clasificacion

La Figura 2.19 muestra el arbol generado. Esta es otra de las funcionalidades de

Weka.

| 2| Weka Classifier Tree Visualizer: 14:32:35 - trees.NBTree (iris) = l (=] Iil
Tree View 1
== 3.35 =3.35
<=285 =205 <=54 =569
==475 =475

-

-

Figura 2.19: Arbol de decisién con Naive Bayes

Otra tarea de MD aplicada en este software es la agrupacion (Cluster). La forma

de acceder a los algoritmos de este tipo es muy similar a la de clasificacion, para ello

se elije la pestana de Cluster en el Ezplorer. La Figura 2.20 muestra un ejemplo de
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los resultados obtenidos con Weka para la tarea de agrupacion. De manera similar al
ejemplo anterior, para visualizar cada uno de los clusters, se posiciona el usuario en el
tipo de método que se eligié en la parte inferior izquierda y con un clic derecho muestra

una lista de opciones que se pueden ver graficamente.

£ Weka Explorer = (] ﬁ

Preprocess] Classify Cluster ] Assodabe] Select ath'ibuhes] \u'isualize]
Clusterer

Choose  |EM -1 100-N -1 11,066 -5 100 < Jeccion de tipo de Clusters

Cluster mode Clusterer output
{* Use training set j
™ Supplied test set | .

Iris-setosa - 51 i e x
(" Percentage split % |68 Iris-versicolor  48.112 1 1.0182 3.8693
™ Classes to dusters evaluation Iris-virginica 2.0983 1 31.0375 19.8641

[total] 51.2108 53 33.0557 24.7335

{Mom) dass J
[ Store dusters for visualization
Time taken to build model (full training data) : 5.7 secor

Ignore attributes |

=== Model and evaluation on training set ===
Start | |

Clustered Instances
Result list (right-dlick for options)

16:16:54 -EM

48 { 32%)
{ 33%)
29 [ 19%) Numero de clusters

23 { 15%)

Wk O
w
=]

Log likelihood: -2.03504

~1
4 |
Status
oK Log w x0

Figura 2.20: Ejecucion de un método de Cluster

En la cuarta pestana se encuentra la tarea de asociacion (Associate), que es un
método que permite buscar asociaciones entre los datos. La pestana de Select attributes
pernite sleccionar los atributos que contienen mas influencia en asociaciones. La tultima
pestana que es de visualizacion ( Visualize), que muestra la representacion grafica de
todos los atributos. Permite mostrar los posibles pares de combinaciones de atributos,
para poder apreciar la relacion que existe entre ellos en una grafica de dos dimensiones.

La Figura 2.21 muestra un ejemplo de visualizacion.
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&7 Weka Explorer 2 |[m=] ﬁ
Preprocess] Classiﬁr] Cluster] Associate] Select attributes  Visualize
Plot Matrix pallength palwi petallength petalwidth class < oAtributos
-
class i A B | § -q:Gréficas
petalwidth |
PlotSize: [100] | [
PointSize: [1] JI Update
Jitter: J Select Attributes
|COI0ur: dass (Nom) j SubSample % : 100
Class Colour
Iris—setosa Iris-versicolor
Status
oK Log w x0

Figura 2.21: Visualizacion de graficos de atributos

La interfaz Ezperimenter de Weka estd disenada para responder a la pregunta
basica en la aplicacion de técnicas de clasificacion y regresion: ;Qué métodos son
méas eficaces para un problema dado?. Esta interfaz permite recopilar estadisticas
de rendimiento y realizar pruebas a los algoritmos. En KnowledgeFlow se permite
disenar configuraciones de streaming para el procesamiento de datos, tambien permite
arrastrar cajas que representan el aprendizaje. SimpleCli, es una abreviacion de Simple
Client, es util como una herramienta de ayuda a la fase de pruebas y proporciona una

interfaz para poder introducir comandos.

Weka posee varias técnicas que pueden ser utilizadas en areas como: marketing,
manufactura, salud, energia, finanzas, medicina, etc. al definir la tarea que se quiera
realizar. Ademéas de Weka, existen en el mercado herramientas para la explotacién
de mineria de datos. Basicamente, cumplen con la misma finalidad a continuacién se

comparan algunas herramientas con Weka como se ve en la Tabla 2.3 segtn |36].
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Tabla 2.3: Cuadro comparativo de herramientas para minerfa de datos

Caracteristica Clementine SAS Tariykdd Weka
Enterprise
Miner
Licencia libre No No Si Si
Conocimientos avanzados No No No No
Acceso a SQL Si No Si Si
Multiplataforma No Si Si Si
Bases de datos No — No No
especializadas
Métodos de maquina de Si Si No Si
vector soporte
Métodos bayesianos Si — No Si
Combinacién de modelos Si Si No Si (no muy
eficiente)
Modelos de clasificacion Si Si Si Si
Arboles de decision Si Si Si Si
Modelos de regresion Si Si No Si
Agrupamiento (Clustering) Si Si No Si
Interfaz amigable Si Si Si Si
Visualizacion de datos Si Si Si Si

Como se puede observar, las herramientas Clementine y SAS Enterprise Miner

no son de licencia libre, se debe que pagar para poder trabajar con ellos. Ademés,

SAS Enterprise Miner no cuenta con acceso a SQL. Clementine no es multiplataforma.

Tariykdd y Weka son de licencia libre. La principal diferencia que existe entre estas dos

ultimas herramientas es que Tariykdd no cuenta con métodos de maquina de soporte

vectorial. Estas son las razones por las que Weka fue elegida para este trabajo.
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Capitulo 3
Diabetes y hepatitis

La mineria de datos ha sido utilizada en muchas areas tales como la medicina,
comercio electronico y deteccion de fraudes. En esta investigacion, se aplican técnicas
de clasificacion a datos sobre las enfermedades de Diabetes y Hepatitis. En este capitulo
se describen de manera general ambas enfermedades, se muestran los conjuntos de datos

a utilizar, y presenta el significado de cada uno de sus atributos.

3.1. Diabetes mellitus

Las primeras descripciones de la Diabetes tratan desde 1553 A.C, con evidencias
descritas por los egipcios en el papiro encontrado en Tebas por el arquedlogo alemén
George Ebers, en 1862. Tebas es conocida actualmente como la ciudad de Luxor.
Otras culturas también conocian la Diabetes, como las culturas orientales. El dato
mas antiguo que se tiene pertenece a un médico hinda llamado Sdsruta en el siglo V
A.C. Este médico observo los sintomas de esta enfermedad, a la que llamé enfermedad
de ricos, porque afectaba a personas obesas y consumidores de grandes cantidades de

dulces y de arroz [37].

El nombre médico de esta enfermedad conocida mundialmente en lengua castellana,
catalana y roménica o neolatina es “Diabetes mellitus”. La palabra Diabetes tiene su
origen de un vocablo griego (diabeinenen) que significa “Pasar a través con fuerza”.
Pues uno de los principales sintomas mas llamativos por la que es conocida esta
enfermedad es por eliminar de manera exagerada el agua por el rinén. Refiriéndose a
este sintoma, Areteo de Capadocia [38], en el siglo IT D.C, lo denomin6 como “sifon”,
queriendo expresar que el agua entraba al organismo del diabético y de manera rapida

salia del mismo, sin tener un control propio de almacenamiento.
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A mediados del siglo XVII, Thomas Willis hizo una descripciéon cientifica al hacer
un experimento, al probar la orina de un paciente con Diabetes y su sorpresa fue que la
orina tenfa un sabor muy dulce como la miel, ya que la orina de un diabético contiene
demasiada azicar y asi surge el vocablo latino mellitus (sabor a miel). En el siglo XIX,
Claude Bernard hace los primeros trabajos experimentales observando que el aztcar
que aparece en la orina de los diabéticos habia estado almacenado en el Higado en
forma de glucégeno intuyendo que la Diabetes era ocasionada por la incapacidad del

Higado.

En la segunda década del siglo XX, se lleg6 de manera asertiva a la conclusion de
que el pancreas es el causante de la Diabetes, esto se logré mediante varios experimentos
que se realizaron con extirpaciones de pedazos de este 6rgano, para hacer un anélisis
de lo que sucede durante la digestion. En los experimentos, los jugos fermentados que
pasaban al intestino para la digestion de los alimentos, demostraban que también se
digeria insulina, esta substancia es segregada por el pancreas. Los jovenes canadienses
Frederik Grant Banting y Charles Best [39] consiguieron aislar la insulina del pancreas
vy demostrar su efecto hipoglucemiante en 1921, esto permitido que se desarrollaran
medicamentos para la disminucién del azticar en la sangre. Actualmente esta es la

forma més generalizada para tratamiento de pacientes diabéticos.

3.1.1. El pancreas, 6rgano afectado por la diabetes

El pancreas es una glandula que mide alrededor de 15 a 23cm de largo, 4cm de
ancho, 5cm de grosor y se ubica en el abdomen. Esta rodeada por el estomago, el
intestino delgado, el higado y la vesicula biliar, el pancreas tiene la forma de una pera
plana. El extremo ancho del pancreas se llama cabeza, las secciones medias son el

cuello y el cuerpo y el extremo delgado es la cola como se ve en la Figura 3.1 [40].

El pancreas tiene dos funciones principales: la funciéon exocrina y la endocrina. La

descripcion de la funcién exocrina se puede describir como sigue:

En el pancreas existen células llamadas exocrinas, que producen enzimas para
la digestion de los alimentos. Cuando los alimentos llegan al estomago, el conducto
pancreatico libera enzimas en la primera parte del intestino delgado para la digestion de
grasas, carbohidratos y las proteinas de los alimentos. La segunda funciéon del péncreas

es la endocrina, usada para la producciéon de hormonas que circulan en el torrente
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sanguineo. Las hormonas pancreaticas principales son la insulina y el glucagén. La
insulina sirve para bajar el nivel de azticar en la sangre, mientras el glucagon lo aumenta,
juntas estas dos hormonas trabajan para mantener el nivel adecuado de glucosa en la

sangre [40].

Aorta

: Cola
biliar , - del pancreas
‘ena porta I " 4 Cusrpo

Du ] . del pdncreas

Conducto

an pancredlico

di vater

At

Cabaza
mesantérica suparior

del pancreas

Figura 3.1: Anatomia del pancreas en el cuerpo humano
Imagen obtenida de

http://www.pancan.org/section _en espanol/learn about pan cancer/what is the pancreas.php

3.2. Diabetes

La Diabetes se mantiene como la primera causa de muerte en México y representa
el 13.67% de la mortalidad total [1] y afecta a mas del 4% de la poblacion mundial,
por lo que se considera de alta frecuencia. Para poder metabolizar el azticar se necesita
de la hormona insulina que permite controlar el aztcar que proviene de los alimentos
en la corriente sanguinea cuando se sufre un déficit de esta hormona pueden aumentar
peligrosamente el nivel de glucosa en la sangre [41]. Es decir, cuando el pancreas deja
de producir el nivel necesario de insulina aumenta el nivel de riesgo para contraer esta
enfermedad.

Los sintomas mas caracteristicos de la Diabetes es tener una sed insaciable y una
excesiva necesidad de orinar, que puede provocar que el cuerpo pierda fluidos esenciales.
Existen dos tipos de Diabetes la de tipo I y la de tipo II. A continuaciéon se describen

ambos tipos.
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3.2.1. Tipos de diabetes
3.2.1.1. Diabetes tipo I

En la gran mayoria de los casos se presenta en personas jovenes y en ninos. Los
sintomas més comunes de la Diabetes tipo I son: cansancio o debilidad, apetito excesivo,
mucha sed, necesidad frecuente de orinar, presencia de azticar en la orina y sangre, vision
borrosa, dolor en las piernas, cambios en la piel y deficiencia en cicatrizacion. En este
tipo de Diabetes, la persona enferma no produce insulina, por cuestiones de que el
pancreas no la pueda producir de manera eficiente, o si la produce es muy poca. Es
necesario recurrir a inyectarse insulina cada dia, ya que si se administra de forma via

oral, los acidos del estomago la vuelven ineficiente 1] .

3.2.1.2. Diabetes tipo II

Es la mé&s comin y puede presentarse en personas jovenes, pero en la mayoria de
los casos se da en personas mayores de 40 anos. Los pacientes que desarrollan este
tipo de Diabetes no necesitan inyectarse insulina ya que su cuerpo la produce, pero
no la utiliza de forma correcta, porque las células se resisten a ella. Es producto de la
obesidad, ya que la grasa bloquea los receptores de insulina en la célula y ocaciona que
el azicar aumente en la sangre. La mejor manera de tratar esta enfermedad es haciendo

un seguimiento en dietas, ejercicio y control de peso [1] .

3.3. Conjunto de datos Diabetes

El conjunto de datos Diabetes.arff fue proporcionado por Vincent Sigillito en mayo
de 1990. Sin embargo, el lugar en donde se obtuvieron los datos originalmente fue
en el Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Digestivas y Renales [42]. Este
conjunto de datos fue practicado a 768 personas para su evaluacion y prediccion de la
enfermedad. El conjunto de datos describe nueve atributos incluyendo el atributo de
clase. Los atributos que se mencionan son los numeros de embarazos que han tenido
las mujeres, algunos diagnosticos para evaluar los niveles de aztcar, la presion arterial,
2 horas de insulina en suero, edad y el atributo de clase donde el cero indica examen
negativo y el uno indica examen positivo, etc. Como se ve en la Tabla 3.1, estos atributos

estan ligados con la enfermedad para su pronéstico.

42



Capitulo 3. Diabetes y hepatitis 3.3. Conjunto de datos Diabetes

Tabla 3.1: Atributos del conjunto de datos Diabetes

No. Atributo Tipo de dato
1.-  Numero de embarazos: Real
2.-  La concentracion plasmética de glucosa de 2 Real

horas en una prueba de tolerancia de
glucosa oral:

3.-  La presion arterial diastélica (mm Hg): Real
4.-  Grosor del pliegue cutaneo del triceps (mm): Real
5.- 2 Horas de insulina en suero (mc U / ml): Real
6.- Indice de masa corporal Real
IMC' = resofaitura?(kg,/m?)
7.-  Funcién de diabetes pedigri: Real
8.- Edad: Real
9.- Clase: Enumerado (0, 1)

La mayoria de los pacientes que se sometieron a esta prueba son mujeres de 21
anos de edad de herencia indigena. Las personas que tienen altos niveles de azicar
en la sangre se deben hacer pruebas de tolerancia de glucosa que es una herramienta
para diagnosticar si se padece Diabetes. La prueba mas comin de tolerancia a la
glucosa consiste en administrar una dosis tnica oral de glucosa. Después de ingerir 75
gramos de glucosa se debe tomar una muestra de sangre a las 2 horas del suministro.
Anteriormente a la prueba, se debe de someter al paciente a dietas adecuadas, para
mantener un nivel de glucosa diaria de al menos 150g de carbohidratos diarios, el

ayuno previo debe ser de 8 a 14 horas.

En condiciones normales, la sangre en ayunas debe tener un nivel de glucosa inferior
a 100 miligramos por decilitro (mg/dl), en una hora después de la prueba menos de
200 mg/dl, en dos horas menos de 140 mg/dl. Los valores entre 140 y 199 se consideran
de intolerancia a la glucosa y hay mayor riesgo de contraer Diabetes y por encima de

los 200 ml/dl indican que el paciente tiene Diabetes [43].

Aproximadamente el 73% de los adultos con diabetes tienen presién sanguinea
mayor o igual a 130/80 milimetros de mercurio (mm Hg), uno de los métodos
para medir la presion alta en la sangre que es la fuerza que la sangre ejerce en
contra de las paredes de las arterias es la presion diastolica, que es la presion
dentro de la arteria cuando el corazén estd descansando y se estd llenando de sangre

[44] los valores de presion diastdlica en adultos con presion alta es de 90 mm Hg o mayor.
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Para calcular la cantidad de grasa subcutanea del individuo se hace por medio
de un método llamado pliegue cutaneo del triceps, consiste en la inserciéon de un
pliegue de piel entre las pinzas de un compas para ser medida la cantidad de grasa
del individuo de 0 a 65mm. Los niveles normales de concentraciones de insulina en
suero son de 0 a 20 micro unidad por mililitro (mcU/ml) en ayunas y después de
los alimentos 50-200 mcU/ml. Se cree que el sobrepeso puede elevar los niveles de
colesterol y la presion arterial. La obesidad aumenta las probabilidades de tener otros
factores a parte de desarrollar Diabetes como riesgo cardiovascular, presion arterial
alta y colesterol elevado. Actualmente la medicion de la obesidad se hace por medio
de una formula llamada indice de masa corporal que se calcula dividiendo el peso
en kilogramos (Kg) entre el cuadrado de la altura en metros se habla de sobrepeso

cuando se tiene un resultado de mas de 25 y de obesidad con valores superiores a 30 [45].

A veces en las familias hay descendencia en la enfermedad de la Diabetes, en algunos
casos varian en la edad de cada familia. Para saberlo, la funciéon de Diabetes Pedigri
se obtiene cuando la métrica tiene valores menores o iguales a 0.546 pero cuando se
superan esos valores o menores a 94.5 se puede decir que se tiene una gran concentraciéon
de glucosa en la sangre y en efecto el individuo hered6 la enfermedad de uno de sus
familiares [46]. Por dltimo, se tiene el atributo edad de tipo real y el atributo de clase
de tipo enumerado donde el cero indica que no tiene la enfermedad y el uno que si tiene

la enfermedad.

3.4. Hepatitis viral

La historia de la Hepatitis se remota desde la antigiiedad, cuando Hipocrates (450
A.C - 380 A.C) descubre la Ictericia que es la coloracion amarilla de la piel, pero no fue
hasta el siglo VIII cuando empez6 la Hepatitis a brotar como enfermedad infecciosa.
En 1889, en Alemania A. Lurman reporté brotes de Hepatitis, transmitida, por medio

de transfusiones de sangre.

En 1942, en la segunda guerra mundial, se detectaron brotes de una nueva Hepatitis
a soldados americanos después de que se vacunaran contra el sarampion y la fiebre
amarilla. En 1946, Mc Callum [47| clasifica a la Hepatitis viral en dos tipos 1. Hepatitis
viral A o hepatitis infecciosa y 2. Hepatitis viral B o hepatitis sérica. En 1965, Barry
Blumberg [48] gana el premio novel por descubrir HBsAg (por su siglas en inglés)

Antigeno de Superficie de la Hepatitis B, inicialmente identificado de un aborigen
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australiano. Dane descubrio6 la particula completa del virus de la Hepatitis B (VHB) a
la que denominé particula de Dane en 1970. En 1973, Steve Feinstone y Robert Purcell
describieron particulas virales en la deposicion de voluntarios infectados con Hepatitis,
encontrando el virus de la Hepatitis A (VHA).

En 1977, M. Rizetto describié un virus RNA (virus que usa acido ribonucleico)
pequefio, que requiere de un hepadnavirus (virus que dana al Higado de humanos
y animales) para replicarse y causar infeccion, al que denomin6 desde un principio
agente delta y virus delta después (VHD). En 1983, Balayan identificoé por
inmuno-electromicroscopia el virus de la Hepatitis E (VHE) en pacientes con Hepatitis,
cuya estructura molecular se conoci6 en 1990. En 1989, Michael Houghton y el grupo de
laboratorios Chiron usando técnicas de biologia molecular descubrieron el virus de la
Hepatitis C (VHC). Estos hallazgos permitieron conocer mejor estas enfermedades,
ideando mejores técnicas de diagndstico para prevenciéon como producir vacunas y

mejores curas para la actualidad [49].

3.5. El Higado, 6rgano afectado por la Hepatitis

El Higado es uno de los 6rganos méas importantes de nuestro cuerpo, se ubica en la
parte abdominal superior derecha, debajo del diafragma y por encima del estémago, el
rinén derecho y los intestinos es de color marrén rojizo oscuro como se ve en la Figura
3.2 [50], el Higado mide aproximadamente 26cm x15cm de la parte delantera a la trasera
y pesa alrededor de 2 Kg. El higado regula los niveles sanguineos de la mayoria de los
compuestos quimicos y excreta una sustancia llamada, bilis. Algunas de las funciones

vitales que cumple el higado para el correcto funcionamiento de nuestro cuerpo son [51]:

» Producciéon de bilis: Esta funciéon es necesaria para eliminar los desechos del
Higado como eliminar sustancias daninas que alteran el organismo como drogas,
alcohol y otras suatancias toxicas para la sangre limpia y descomponer las grasas

para desarrollar la digestion de los alimentos.

= Producciéon de proteinas: Convirtiendo la glucosa en glucogeno como fuente de
energia, ademas regula los niveles de sangre de aminoacidos que son los encargados

en la produccion de proteinas.

= Procesamiento de la hemoglobina: Este proceso regula los niveles de ph de
la sangre, ademés de almacenar el hierro que contiene y brindar la tarea de

oxigenacion de los tejidos del cuerpo humano.
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Figura 3.2: Anatomia del higado en el cuerpo humano
Imagen obtenida de http://www.sharpenespanol.com/healthinfo/content.cfm?pageid=P06162

3.6. Tipos de Hepatitis

3.6.1. Hepatitis viral

La Hepatitis viral es una enfermedad infecciosa que se centra principalmente en el
organo vital llamado Higado, que es causada por distintos virus que se han designado
por letras del abecedario. Esta enfermedad estd caracterizada por una inflamaciéon
del Higado [52| provocando lesiones histologicas producidas por los distintos agentes
virales. Existen diferencias en el mecanismo de transmisiéon ya que se lleva a cabo por
etapas como el periodo de incubacion y la de su evoluciéon. Los virus que son causa
de la Hepatitis viral son: VHA, VHB, VHC, entre otros. Existen otros virus en el
ambiente que pueden causar dano al Higado como citomegalovirus, virus del dengue,

virus de la fiebre amarilla, etc.

La hepatitis viral se manifiesta en tres fases diferentes en el proceso de la enfermedad

como son [53]:

1. Hepatitis aguda: Cuando se habla de una hepatitis aguda se refiere a una
inflamacion del Higado temporal, esto puede producirse por bacterias, toxicos,

virus, etc. Se divide en cuatro cuadros clinicos: periodo de incubacion, fase
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preictérica, fase ictérica y periodo de convalecencia. Pero no siempre se cumplen
estas etapas. En el periodo de incubacién los pacientes permanecen asintomaticos,
es decir, que no presentan sintomas durante 15 o 30 dias, casi al término de
incubacion el paciente puede contagiar a otro individuo de la enfermedad. En la
fase preictérica, el paciente presenta sintomas como malestar general, anorexia,
niuseas, vomitos y dolor abdominal en la parte superior derecha, otros sintomas
segin [54] son: acolia (no secrecion de bilis), hepatomegalia (aumento del tamafio
del higado), fatiga, pérdida de peso y prurito (picazén), generalmente duran entre
3y 10 dias. En la fase ictérica se presenta coloracion amarilla en la piel y coluria
que es una coloracion oscura en la orina la ictericia se observa en un 20-50 % de
los casos de todas las Hepatitis. El periodo de convalecencia es la finalizacion de

la enfermedad hasta alcanzar la recuperacion completa de la salud del paciente.

2. Hepatitis croémnica: También se puede producir por toxicos o por adiccion,
autoinmunitaria que es cuando el sistema inmunitario ataca las células del propio
organismo en lugar de protegerlo. Otra forma de padecer hepatitis cronica es
por acciones en el desequilibrio de los virus y reacciones hereditarias. Se dice
que cuando un paciente tiene Hepatitis créonica es por que tiene un aumento de
los enzimas del tipo aminoacidos alanina aminotransferasa (ALT) y aspartato
aminotransferasa (AST) o de ambas, por mas de 6 meses en el Higado. Cuando se
tiene un nivel sérico normal de estas enzimas no se corre el riesgo de complicaciones
a largo plazo, de otra manera se producird en un futuro algunas enfermedades

CcOomo cIrrosis o cancer.

3. Hepatitis fulminante: Es la mas peligrosa en la manifestacion de la Hepatitis, se
define como una insuficiencia hepéatica aguda, que pone en riesgo la vida y afecta al
Higado para mantener su funcionamiento normal en el transcurso de las 8 semanas
siguientes después de la fase ictérica. Se sabe que la hepatitis fulminante puede
presentarse en cualquier fase de la enfermedad provocando confusion, transtornos

de la memoria, coma, etc.

3.6.2. Virus de la Hepatitis A

También llamada Hepatitis infecciosa, constituye un problema de salud publica
mundial ya que es transmitida por via fecal/oral por la ingesta de alimentos o agua
contaminados siendo la mas frecuente de hepatitis virales tanto en paises desarrollados,
como en paises en desarrollo. Es una enfermedad que en la mayoria de las veces se

mantiene en una Hepatitis aguda, y en muy pocos pacientes puede conllevar a la muerte
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en casos de Hepatitis fulminante. Para dar una idea de la forma del VHA se observa
en la Figura 3.3 [52]. Las personas que cuentan con un sistema inmunologico resistente
pueden combatir y hacer frente a esta enfermedad y posibilita la erradicaciéon del agente
infeccioso. El virus de la hepatitis A se elimina en las heces una semana antes del inicio
de los sintomas pudiendo infectar a personas que esten en contacto y dos semanas
después también es neutralizado tanto por los IgG y los IgM que son anti-VHA que se
encuentran dentro del organismo del individuo infectado. El mayor indice de quienes la

aportan son los ninos de 9 a 12 anos de edad.

Figura 3.3: Virus de la hepatitis A
Imagen obtenida de [52]

3.6.3. Virus de la Hepatitis B

El VHB tiene una gran difusiéon en el mundo entero con un elevado porcentaje
de personas infectadas, en diferentes zonas geograficas, presenta hepatitis aguda
y cronica. Los adolescentes constituyen un grupo de riesgo, principalmente por la
posibilidad de transmisién por contacto sexual, adictos que conllevan a inyectarse
por via endovenosa, homosexuales con miltiples parejas, convivencia con personas
con el VHB, hemofilicos y por personas que estén expuestos a fluidos corporales,

sangre y derivados. Un ejemplo de poder ver a este virus se muestra en la Figura 3.4 [52].

Figura 3.4: Virus de la hepatitis B
Imagen obtenida de [52]
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3.6.4. Virus de la Hepatitis C

La Hepatitis C puede presentar hepatitis aguda, pero la mas frecuente en esta
enfermedad es hepatitis cronica y actualmente se considera entre las principales causas
de dano hepatico de desarrollo cronico en México. La Hepatitis C es la tercera causa
de muerte, debajo de la Diabetes [2], v representa el 1.4% de la mortalidad total del
pais. A nivel mundial la hepatitis C es la causa de hepatitis crénica, 170 millones
de personas han sido infectadas con este virus. Se transmite de persona a persona y
los factores de riesgos son: transfusion de sangre, aplicaciéon de drogas intravenosa,
realizacion de tatuajes y de agujeros en el cuerpo es decir a cualquier exposiciéon de
sangre infectada. El virus opera de manera lenta por lo que los datos clinicos de dafios
hepéaticos aparecen después de diez a veinte anos después de la infeccion. Las personas
infectadas pueden desarrollar cirrosis, insuficiencia hepatica y cancer de higado. En la

Figura 3.5 [52| se muestra la forma del VHC de manera fisica.

Figura 3.5: Virus de la hepatitis C
Imagen obtenida de [52]

3.7. Conjunto de datos Hepatitis

El conjunto de datos Hepatitis.arff es donado por Gail Gong, de la universidad de
Carnegie Mellon, en Noviembre de 1988. Para realizar métodos intensivos de estadistica
para lograr extraer un conocimiento claro para el diagnoéstico de la Hepatitis. Este
conjunto de datos fue obtenido a través del diagnostico de 155 personas para la
evaluacion y prediccion de la enfermedad. El conjunto de datos describe veinte
atributos incluyendo el atributo de clase. Los atributos corresponden a sintomas mas
comunes de la enfermedad, ademas algunos atributos de niveles de sustancias o sueros
que puedan danar el metabolismo del higado; como la concentracion de altos niveles
de bilirrubina, fosfatasa alcalina, ascitis, albumina etc. Como se puede ver en la Tabla

3.2 éstas concentraciones de sustancias afectan al higado y se pueden saber realizando
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examenes de sangre en un laboratorio.

En el atributo edad se puede apreciar que es un tipo de dato de tipo entero, que
representa la edad del paciente. El atributo Sexo se refiere al género de la persona,
este atributo es enumerado. Los atributos Esteriodes, Antivirales, Fatiga, Malestar,
Anorexia, Higado grande, Higado firme, Bazo palpable etc. hacen referencia a los

sintomas comunes de la enfermedad.

Los atributos estian relacionados con el padecimiento de la enfermedad y son la
Ascitis que es la acumulacion de liquido que hay entre los 6rganos abdominales y el
abdomen, lo que puede causar esta acumulacion de liquido es por tener Hepatitis del
tipo C y B. [55]. Las arafias vasculares son basos sanguineos cerca de la superficie de la
piel que parecen delgadas lineas rojas en la cara o en el cuello. Estas se pueden apreciar
en personas con hepatitis crénica o en ninos y mujeres embarazadas [56]. El tiempo
de protrombina es el tiempo en que la sangre tarda en coagularse y salga un liquido

blanco o plasma el tiempo normal para producir este liquido es de 11 a 13 segundos [55].

La bilirrubina es un pigmento amarillo que se encuentra en la bilis y es producido
por el higado. La formacion de la bilirrubina es producida en la eliminaciéon de globulos
rojos viejos por globulos nuevos. El higado ayuda a descomponer la bilirrubina para
que después se elimine en las heces y por la orina, las grandes cantidades de bilirrubina
pueden ocasionar ictericia. Los niveles de bilirrubina en la sangre son de 0 a 0.3 mg/dl
en bilirrubina directa y en bilirrubina total de 0.3 a 1.9 mg/dl, que son nombres

alternativos de la bilirrubina.

La fosfatasa alcalina es una proteina que se encuentra en todos los tejidos corporales
como higado, vias biliares y huesos. Muchos medicamentos afectan el nivel de fosfatasa
alcalina en la sangre es por eso que en los atributos se encuentran esteroides y
antivirales. Los niveles normales de esta sustancia van desde 44 a 147 UI/L (Unidades

internacionales por litro).

SGOT (Serum Glutamic-Ozaloacetic Transaminase) que es una aminotransferasa,
también llamada transaminasa, es un examen de sangre, que arroja causas anomalas
si se altera en caso de dano a las células hepéaticas. El rango de evaluaciéon de las
aminotransferasas pueden ser de ayuda para la evaluacion de las enfermedades del

higado como son: Las elevaciones leves: que van de una a 3 veces el valor maximo
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normal orienta a hepatitis cronica por virus de la hepatitis B o C. Elevaciones
moderadas: van de tres a 10 veces el valor maximo normal puede llevar a hepatitis
alcohélica. Evaluaciones marcadas: sobre 10 veces el valor maximo de lo normal

provocando hepatitis viral aguda como Hepatitis A o B. [57]

La Albtimina es una proteina producida por el higado y se concentra en la sangre,
los niveles altos de albimina indican que el paciente sufre de una enfermedad hepatica.
El rango normal es de 3.4 a 5.4 g/dl. El bazo palpable se da cuando hay un aumento
del bazo que es el encargado de filtrar la sangre para mantener los niveles adecuados de
globulos rojos, blancos y plaquetas, se dice que es palpable cuando el bazo aumenta de
1.5 a 2 veces su tamaiio. La histologia estudia el tejido hepatico y determina si es estable,
si es regenerado en respuesta de estimulos externos como lesiones, si presenta procesos
tumorales, o cirrosis. Y por tdltimo, el atributo de clase que es el que va a determinar

de los 155 personas quienes murierén o vivieréon teniendo el virus de Hepatitis.

Tabla 3.2: Atributos del conjunto de datos Hepatitis

No. Atributo Tipo de dato

1-  Bdad: Entero (10,20,34,56,78)

2.-  Sexo: Enumerado (Masculino/Femenino)

3.-  Esteroides: Enumerado (si, no)

4.-  Antivirales: Enumerado (si, no)

5.-  Fatiga: Enumerado (si, no)

6.- Malestar: Enumerado (si, no)

7.-  Anorexia: Enumerado (si, no)

8.- Higado grande: Enumerado (si, no)

9.- Higado firme: Enumerado (si, no)

10.- Bazo palpable: Enumerado (si, no)

11.- Aranas vasculares:  Enumerado (si, no)

12.-  Ascitis: Enumerado (si, no)

13.-  Varices: Enumerado (si, no)

14.- Bilirrubina: Real (0.39, 0.80, 1.20, 2.00)

15.- Fosfatasa alcalina:  Entero (33, 80, 120, 160, 200)

16- SGOT: Entero (13, 100, 200, 300)

17-  Albamina: Real (2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0)

18.- Tiempo de Entero (10,20,34,56,78)
protrombina:

19.- Histologia: Enumerado (si, no)

20.- Clase: Enumerado (Vivio/ Murio)
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Capitulo 4

Pruebas y analisis de desempeno de
los algoritmos C4.5, ADTree y SVM
para conjuntos de datos Diabetes y

Hepatitis

En este capitulo se presentan las configuraciones necesarias para realizar las
comparaciones de cada algoritmo de clasificacion elegido. Los algoritmos comparados
son arboles de decision (en particular, ADTree y C4.5) y maquina de soporte vectorial
(Entrenada con el método SMO). El entorno de experimentacion fue Weka. Al final
del capitulo se muestra una implementacién propia de una interfaz grafica de usuario,

desarrollada para usar estos clasificadores.

4.1. Configuraciéon del experimento

Las enfermedades Diabetes y Hepatitis presentan varios sintomas para su
diagnostico. En el caso de la Diabetes, ésta es producida por tener un desequilibrio
en el cuerpo, en particular, un aumento de azucar en la sangre. Esto se debe a que la
cantidad de insulina que el paciente produce no es suficiente. Para el control de esta
enfermedad, se necesita suministrar una hormona llamada insulina. La enfermedad
Hepatitis se presenta por diversos virus que se clasifican por letras del abecedario. Cada
tipo de virus ocasiona un tipo de Hepatitis. Algo caracteristico de esta enfermedad
es que todos los tipos presentan los mismos sintomas: ictericia, vomito, malestar,
anorexia, etc. Estos virus danan al higado del paciente infectado, comenzando desde

una hepatitis aguda hasta una hepatitis fulminante.

33



4.1. Configuraciones Capitulo 4. Comparativa de desempeno

En los experimentos realizados, se utilizaron los conjuntos de datos Diabetes.arff
vy Hepatitis.arff. El primero contiene datos de 768 pacientes, con 9 atributos cada
registro. Los registros contenidos son todos de tipo numérico. Este conjunto de datos
fue elaborado en el Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades Digestivas y
Renales. Puede ser descargado libremente en la pagina Web de la Universidad de

Californa, Santa Cruz !.

El conjunto de datos Hepatitis.arff esta integrado por 155 registros, con 20 atributos
cada registro. Los registros de este conjunto de datos son también de tipo numérico,
este conjunto de datos fue proporcionado por Gail Gong, de la universidad de Carnegie
Mellon, en Noviembre de 1988. Fue basicamente fue creado para la extraccion del
conocimiento para el diagnostico de la enfermedad. Puede ser descargado libremente

en el sitio Web de la Universidad de Mos, Francia 2.

Para la realizacion de los experimentos se utilizd Weka 3.7.9 de 32 bits, asignando
una cantidad de 256 MB de RAM a la méquina virtual de Java ya que es una
herramienta fundamental de Java. Las caracteristicas de la computadora sobre la que

se ejecutaron los experimentos se muestran en la tabla 4.1:

Tabla 4.1: Caracteristicas del equipo utilizado
Caracteristicas Propiedades
Procesador: Intel Celeron de 2.20 GHz
RAM: 1 GB
Sistema Operativo: Windows 7 Ultimate de 32 bits

Una vista resumida de los conjuntos de datos utilizados se muestra en la Figura 4.1
y en la Figura 4.2. El formato de los datos en archivos arff es explicada en el capitulo
dos, donde también se presentd la forma de usar la herramienta Weka para el anélisis

de los datos.

Thttp://classes.soe.ucsc.edu/cmps142/Winter10/handouts /diabetes.arff
2http://informatique.umons.ac.be/ssi/teaching/dwdm /hepatitis.arff
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4.1. Configuraciones

Puede observarse en las mismas Figuras 4.1 y 4.2, que el conjunto de datos diabetes

tiene un desbalance moderado, es decir, contiene cantidades similares de datos de

cada clase. Sin embargo, el conjunto de datos Hepatitis tiene un desbalance notable,

ya que de un tipo de objetos se tiene aproximadamente un 20 % y del otro un 80 %.

Para la mayoria de los clasificadores, un desbalance grande representa un problema,

va que la precision de clasificacion alcanzada para la clase con menos patrones es

generalmente baja. En la seccion correspondiente a experimentos, se mostrara el

comportamiento de algoritmos de clasificacion seleccionados frente a los dos conjuntos
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de datos mencionados anteriormente.

El tipo de prueba de desempeno de clasificacién que se aplic6 a todos métodos
usados en este trabajo es el de validacién cruzada (Cross-validation). Esta prueba
es ampliamente utilizada en inteligencia artificial, mineria de datos, aprendizaje
automatico y reconocimiento de patrones. Se basa en un andlisis estadistico,
que garantiza la clasificaciéon correcta de datos experimentales por medio de un
entrenamiento y evaluacion. Esta técnica consiste en hacer una separaciéon en grupos
de datos y evaluar un clasificador. Este proceso se realiza un nimero predeterminado
de veces. El numero de veces de evaluacion de esta prueba en el presente trabajo
es de 10, conforme a lo recomendado por la herramienta Weka. En cada una de las
iteraciones este método se hace un calculo de error. Para obtener el error final se
obtiene del promedio del nimero de errores obtenidos, es decir, se realiza la suma de

los valores de error y se divide entre el nimero de errores.

Una medida utilizada para evaluar los clasificadores es Kappa estadistica, que fue
introducida por Cohen, en 1960 [33]. indice kappa se usa para evaluar la concordancia

o reproducibilidad de instrumentos de medida cuyo resultado es categorico.

De acuerdo al criterio de Landis and Koch [58], los valores negativos de esta
medida indican un desacuerdo de clasificacion, o en otras palabras, un mal clasificador.
Los valores de Kappa estadistica entre 0-0.20 son considerados bajos, aquellos entre
0.21-0.40 como regulares, 0.41-0.60 como moderados, 0.61-0.80 como substanciales y

los valores entre 0.81-1 como clasificaciéon casi perfecta.

A continuacién se presentan las pruebas realizadas con estos conjuntos de datos.

4.2. Clasificacion

La tarea de clasificacion se utiliza para categorizar un objeto en una clase
especifica de un conjunto previamente conocido. Existen varios algoritmos para hacer
la clasificacion de datos, que permiten la extraccién de conocimiento a partir de
datos. A continuacién se presentan los resultados aplicando dos tipos de algoritmos de
clasificacion diferentes, dichos algoritmos son arboles de decision y méquina de soporte

vectorial.
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4.2.1. Clasificacion con arboles de decisioén

En ésta parte se hace una breve explicacion del funcionamiento de los algoritmos
de ADTree y C4.5, asi, como los paramétros que utilizan para que sean modificados y

puedan arrojar un resultado de presicion de clasificacion.

4.2.1.1. Clasificaciéon con ADTree

ADTree es un algoritmo desarrollado en 1999 por Freund Y. y Mason L. cuando
trabajaron sobre aprendizaje automético. El algoritmo realiza la construccién de un
arbol de decision alterno, y optimiza problemas de dos clases. El niimero de iteraciones
debe ajustarse manualmente como uno de los parametros del algoritmo. Este tltimo
controla el equilibrio entre la precision de clasificacion y la complejidad del modelo
(tamafio del arbol). Cada iteracion agrega 3 nodos en el arbol, un nodo de division y
dos nodos de predicciéon. El método de biisqueda por defecto es la biisqueda exhaustiva,
es decir, se expande el arbol por todos los caminos. Algunos métodos de busqueda
heuristica se han introducido para acelerar el aprendizaje. En la figura 4.4 se muestra el
arbol resultante del conjunto de datos Diabetes, para un valor de ntimero de iteraciones

igual a 5.

Para tener un mejor ajuste de precision en el equilibrio del arbol generado por
ADTree es importante manipular sus parametros. En la Figura 4.3 se presentan los
parametros del ADTree como aparecen en la interfaz de Weka, mismos que se explican
a continuacion.

] weka.gui.GenericObjectEditor ﬁ

weka, dassifiers. trees, ADTree
About

Class for generating an alternating decision tree. Mare

Capabilities

debug |False j

numOfBoostingIterations |5

randomSeed |D

savelnstanceData |False

=
=

searchPath |Expand all paths

Open... | Save... | 0K | Cancel |

Figura 4.3: Parametros de ADTree

debug: Incluye informacion para depuracion en la consola de resultados si se

selecciona su valor en true.
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numOfBoostinglterations: Establece el niimero de iteraciones a realizar, mientras
mas iteraciones se elijan méas grande serd el arbol generado. (Este parametro se

manipulara para las pruebas realizadas).

randomSeed: Establece un niimero que sirve de semilla para el generador de niimeros

aleatorios, utilizado en la bisqueda que realiza el algoritmo.
savelnstanceData: Establece si el arbol debe guardar los datos en cada nodo.

searchPath: Establece el tipo de biisqueda al crear el arbol. La opcién por omision
es expandir por todos los caminos (FEzpand all paths), en donde harad una biisqueda
exhaustiva. Los otros métodos son busqueda heuristica, por lo que no garantizan

encontrar una soluciéon 6ptima, pero son mucho maés rapidos.

o -

<1275 »=127.5 22645 ==26.45 =285 == 28.5

e

=994 == 905 =148448 ==15445

W o s

Figura 4.4: ADTree del conjunto de datos Diabetes

Utilizando los valores predeterminados de la Figura 4.3, el tiempo para construir
el arbol es de 0.08s, méas adelante, en los experimentos, se muestran los ajustes del
arbol y la precision de clasificacion. Los resultados al aplicarle validacion cruzada con
10 particiones y 5 iteraciones para el ajuste del arbol del algoritmo ADTree de manera

estadistica se muestra en la Figura 4.5.
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=== Stratified cross-validation =—=
=== JUMNMary ===

Correctly Classified Instances 568 T3.9583 %
Incorrectly Classified Instances 200 26.0417 %
Kappa statistic

[ T - ]
LEU

1
(k]

Mean absclute error
4166

6765 %
L4029 %

Boot mean sguared error
Eelatiwve absoclute error
Boot relative sgquared error
Total Numbker of Instances

h o Co
[ B % I

-1

Figura 4.5: Resultados estadisticos del clasificador ADTree del conjunto de datos
Diabetes

Como se puede apreciar el nimero de casos clasificados correctamente es 568, que
representa el 73.95% de precision de clasificacion. Los casos que no se clasificaron
correctamente son 200, que representan el 26.04%. El valor de Kappa estadistica
encontrado fue de 0.4074, lo que representa una concordancia moderada. Los errores
mostrados en la Figura 4.5 se calculan como se indica en la Tabla 4.2. Para esta
ejecucion, el resultado del promedio del error absoluto es de 0.3758, el error cuadratico
medio es de 0.4166, el error absoluto relativo resulta ser 82.67% y la raiz del error
cuadratico relativo y es 87.40 %. Lo que muestra que, estas medidas indican que con los

parametros predeterminados el clasificador obtenido no tiene una precisién aceptable.

Tabla 4.2: Medidas de desempeno para prediccion numérica

Medicién de Desempeno Férmula

‘pl_al |++|pn_an|
n
(p1—a1)?+...+(pn—an)?

Promedio del error absoluto

Raiz del error al cuadrado =
lp1—ai|+...+|pn—an|
la1—al+...+|an—2a|
(p1—a1)?+..4(pn—an)?
(a1-a)%+..+(an—a)*
donde p son valores de prediccion y a son valores actuales

Error absoluto relativo

Raiz del error cuadratico relativo

Otro dato mostrado en la ventana de resultados de Weka es la matriz de
generalizacion y de recuerdo. En la Figura 4.6 se muestran las precisiones detalladas por
clase. En la primera columna de esa tabla se muestra la precision de datos verdaderos
positivos (TP Rate), que determinan las precisiones correctas. Un falso positivo (FP
Rate) se produce cuando el resultado se predijo incorrectamente, es decir, clasifica un
valor positivo cuando en realidad es un dato negativo. La tercera columna muestra la

precision alcanzada para cada clase, por ejemplo, con datos de tipo “tested_positive”
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se alcanza una precision del 77.9%. La cuarta columna es la memoria o recall del
clasificador, su valor aumenta cuando hay pocos falsos negativos. El recall mide que
las instancias de una clase C se clasifiquen como clase C, aunque otras instancias
también se clasifiquen como clase C, sin serlo. Para este experimento el recall es de
0.807 para la clase “tested positive”. La precision aumenta su valor cuando hay pocos
falsos positivos. La medida de datos de entrenamiento (F-Measure) es un umbral de
probabilidad de salida del clasificador por validacion cruzada. La curvatura ROC (ROC
Area) muestra la curva de valores positivos y los valores negativos mientras méas area
arroje en los resultados, serd mejor el clasificador. En la figura 4.6 muestra los valores

de las precisiones detalladas.

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure R

=]

Area Class

0.838 0.444 0.779 0.838 0.807 a0z tested negative
0.556 0.162 0.848 0.558 0.53%8 0.802 tested positive
Weighted Avyg. 0.74 0.346 0.733 0.74 0.734 0.802

Figura 4.6: Resultados de precisiones detalladas por clase

La matriz de confusiéon se muestra en la Figura 4.7. Se puede observar que los
casos con etiqueta ‘“tested_ positive” son los mas dificiles de clasificar correctamente
para el clasificador. Esto se deduce al observar que el modelo comete més errores de

clasificacion.

=== Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
3315 Al | a = tested negatiwve
119 149 | b = tested positive

Figura 4.7: Matriz de confusion

Después de mostrar los resultados del clasificador A DTree para el conjunto de datos
Diabetes, se presentan ahora los resultados del mismo algoritmo pero ahora con el
conjunto de datos Hepatitis. Como se mencion6 anteriormente, en este conjunto de
datos hay un desbalance notable, y, para la mayoria de los clasificadores la precision de
clasificacion alcanzada es baja. Los parametros utilizados son los mismos en la Figura

4.3. El &rbol generado en este caso es mostrado en la Figura 4.8.
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——

=127.5 ==127.5 22645 ==26.45 =284 == 3205

™ T 7 N i N
*

=885 ==99.5 21545 ==1544

W o s

Figura 4.8: Fragmento del arbol del conjunto de datos Hepatitis

El tiempo de entrenamiento para este método fue de 0.03s, con el nimero de
iteraciones del ajuste del arbol igual a 5. Se observo que mientras mayor sea este valor,

més lento es el aprendizaje. Los resultados estadisticos se presentan en la Figura 4.9.
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 121 78.0645 %

Incorrectly Classified Instances 34 21.9355 %

Kappa statistic 0.2808

Mean absolute error b.2751

Root mean squared error 0.3741

Eelative absolute error 83.3047 %

Root relative sguared error 92.388 %

Total Number of Instances 155

=== Detailed RAccuracy By Class ===

IP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure OC Area (Class

0.375 0.114 0.462 0.375 0.414 0.787 DIE
0.886 0.625 0.845 0.886 0.865 0.787 LIVE

Weighted Awvg. 0.781 0.519 0.7a6 0.781 0.772 0.787

=== (Cgnfusicn Matrix ===

a b «<—— classified as
ol a = DIE
LIVE

i
1=
=
=
s}
LI}

Figura 4.9: Resultados estadisticos del clasificador ADTree del conjunto de datos
Hepatitis

De manera general, se puede decir que el nimero de instancias correctamente
clasificadas fueron 121, lo que representa el 78.06 %. Por otra parte, las instancias que
no fueron clasificadas correctamente son 34, que representa el 21.93 %. El promedio del

error absoluto alcanza el 0.2751 y el error absoluto relativo es de 83.30 %.

Los resultados mostrados en la matriz de confusién indican que los elementos
clasificados correctamente en cada una de sus clases son: 12 elementos clasificados
correctamente en la clase morir (Die), 119 fueron clasificados en la clase vivir (Live). De
esta manera se puede observar, que la clase que muestra problemas de clasificacion es
la clase morir, esto sucede por la minima cantidad de datos que presenta este conjunto
de datos.

4.2.1.2. Efecto de la variacién del pardmetro numOfBoostinglterations

sobre el desempeno de ADTree

En los conjuntos de datos Diabetes y Hepatitis se realizéo el entrenamiento de
ADTree con un ajuste de 5 iteraciones. A continuaciéon se modificara el parametro
denumOfBoostinglterations incrementandolo en 5 unidades por cada experimento, es

decir, en la siguiente evaluacion se hard con numOfBoostinglterations igual a 10 y la
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tercera evaluacion se hara con 15 y asi sucesivamente hasta llegar al valor 100. Los
resultados se presentan de manera grafica. El objetivo de ir aumentando el valor del
parametro numOfBoostinglterations es para observar como se comporta este algoritmo.
Primero se mostraran las graficas de resultados correspondientes al conjunto de datos

Diabetes y después la del conjunto de datos Hepatitis.

En la figura 4.10 se muestra el porcentaje de precision de clasificacion del algoritmo

del conjunto de datos diabetes.

L

72 \ i

71 V \

70 \ >

: i P

68

Precisidn (%)

67

66

65

5 15 25 35 45 55 &5 75 85 95
numOfBoostinglterations

Figura 4.10: Precision del algoritmo ADTree del conjunto de datos Diabetes

Como se puede observar en la figura 4.10, la precision de clasificacion disminuye al
ir aumentando el nimero de iteraciones, se puede apreciar que una precision alta ocurre
en el valor numOfBoostinglterations igual a 5 y también en el valor 15. Se puede ver
también que la precision de clasificacion mas baja es con el valor de 70. En la Figura
4.11 se presenta el aumento del tamafio del arbol ADTree tanto en sus nodos como en

sus hojas, al ser modificado el parametro numOfBoostinglterations.
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350
300 /
250 /

200

== Nodos

150 // ——Hojas
s //
w | gl

5 15 25 35 45 55 &5 75 85 55
numOfBoostinglterations

MUmero de Nodosy Hojas del drbol

Figura 4.11: Aumento del ADTree en nodos y hojas del conjunto de datos Diabetes

Se puede observar en la figura 4.11, que por cada nimero de iteraciones hay un
aumento en el arbol, la linea azul indica el aumento de nodos y la linea roja el aumento
de las hojas. Mientras mas iteraciones, méas grande se hace el arbol para obtener
un mejor resultado de precision de clasificacion. El tiempo que se lleva acabo en la

construccion de cada arbol por cada iteracién se muestra en la Figura 4.12.

Tiempo (s)

1] T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
5 15 25 35 45 55 65 75 85 &5
numOfBoostinglterations

Figura 4.12: Tiempo en segundos de creacion del ADTree del conjunto de datos Diabetes

En la figura 4.12 se ve que el tiempo aumenta al ir elevando el valor del parametro
numOfBoostinglterations, como era de esperarse. Con 80 iteraciones se aprecia que hay
un brinco considerable en el tamano del drbol, sin embargo, el crecimiento es notorio en
el resto de la grafica. Este cambio repentino en el crecimiento del arbol fue analizado,

sin encontrarse una explicacion satisfactoria.
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Figura 4.13: Promedio del error absoluto del ADTree del conjunto de datos Diabetes

En la figura 4.13 se puede ver que, mientras méas grande sea el niimero de iteraciones
para el ajuste del arbol, el promedio del error absoluto disminuye. Se observa que en
los primeros valores de modificacion del parametro numOfBoostinglterations el error
es alto y se estabiliza al manipular los valores del pardmetro en valores arriba de
60, ajustandose en un rango entre 0.32% y 0.33% de precision de clasificacion. A

continuacion se mostraran las graficas de resultados para el conjunto de datos Hepatitis.

S NAVANY
\ /\/ AVARV/
7Y

Precision (%)

76

75

74

5 15 25 T35 ‘45 BEE 6h. Fh. RS O
numOfBoostinglterations

Figura 4.14: Precision del algoritmo ADTree del conjunto de datos Hepatitis

En la figura 4.14 se puede ver que la precision del algoritmo ADTree del conjunto
de datos Hepatitis esta en un rango de 77 % a un 79 %. La precision de clasificacion se
mantiene constante, s6lo hay dos aumentos en la precision en los valores del parametro
parametro numOQOfBoostinglterations el primero cuando el valor es 35 y el segundo
cuando el valor se encuentra en 50, teniendo como resultado un valor de precisiéon

de clasificacion de un 83 %.
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Figura 4.15: Aumento de ADTree en nodos y hojas del conjunto de datos Hepatitis

Como se observa en la figura 4.15, el arbol va en aumento por cada valor manipulado
del pardmetro numOfBoostinglterations. La linea azul representa el aumento de los
nodos y la linea roja representa el aumento de las hojas del arbol para obtener una

precision de clasificacion favorable.
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Figura 4.16: Tiempo en segundos de creacion del ADTree del conjunto de datos
Hepatitis

En la figura 4.16 se observa que al modificar el pardmetro numOfBoostinglterations
el tiempo de aprendizaje muestra algunas variaciones por cada valor modificado, estos
cambios en las variaciones de tiempo pueden ser por el tamano de datos que tiene el
conjunto de datos Hepatitis. Pero como es de esperarse, el aprendizaje se hace mas

lento en los tltimos valores del pardmetro numOfBoostinglterations.
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Figura 4.17: Promedio del error absoluto del ADTree del conjunto de datos Hepatitis

El promedio del error absoluto disminuye, como se puede ver en la Figura 4.17. En un
principio se encuentra con valores altos de error con valores entre 5 y 15 del paradmetro
numOfBoostinglterations, después es estabilizado con en un rango entre 0.2% y 0.25 %

con los demés valores de manipulacion del parametro.

4.2.1.3. Comentarios sobre el desempeno de A D Tree

El desempeno que tiene el algoritmo ADTree en los conjuntos de datos Diabetes y
Hepatitis es diferente. El primero presenta 768 instancias de las cuales indican que 500
no tienen Diabetes y 268 personas con Diabetes, en pocas palabras, este conjunto de
datos esta balanceado. En el caso del conjunto de datos Hepatitis tiene 155 instancias,
de las cuales 123 personas que tienen Hepatitis sobrevivieron y 32 personas murieron,
se puede ver que en realidad son pocas instancias y hay un desbalance de personas
que murieron con un 20% y un 80% de personas que sobrevivieron. En general,
puede observarse que ADTree no es un buen clasificador para conjuntos de datos

desbalanceados.

4.2.1.4. Clasificacion con C4.5

El algoritmo C4.5 desarrollado por Ross Quinlan, en 1993, es probablemente el
arbol de decision mas utilizado para problemas de clasificaciéon. El valor de confianza
predeterminado en Weka se establece en 25% y funciona razonablemente bien en la
mayoria de los casos. Posiblemente deberia ser alterado a un valor mas bajo lo que
hace que la poda sea més drastica. Hay otro parametro importante en este algoritmo,
cuyo efecto es la eliminacion de las pruebas para la que casi todos los ejemplos de
entrenamiento tienen el mismo resultado, estas pruebas suelen ser de poca utilidad.
Por lo consiguiente, las pruebas no estan incorporadas en el arbol de decisiéon a menos

que tengan dos resultados en un nimero pequeno de instancias. El valor por defecto
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de este es 2, pero es controlable y quizds debe aumentarse para las tareas que tienen

una gran cantidad de datos ruidosos [33].

Para ser utilizado, este tipo de algoritmo, en Weka se tiene que seleccionar el
algoritmo J48, que es una implementacion del algoritmo C4.5, los parametros de este

algoritmo se muestran en la figura 4.18 mismos que se explican a continuacion.

] weka.gui.GenericObjectEditor ﬂ

weka.dassifiers. trees. 148
About

Class for generating a pruned or unpruned C4. Maore

Capabilities

binarysplits |False ﬂ

confidenceFactor |D. 25

debug |False ~|

minNumob;  [2

numFolds |3
reducedErrorPruning |False =]
savelnstanceData |False =]

seed |1
subtreeRaising [True ~|
unpruned |False ~|
uselaplace |False =]

Open... | Save... | OK | Cancel |

Figura 4.18: Parametros de C4.5

binarySplits: Si se selecciona en true, cada nodo puede tener solamente dos hijos.
(Por omision esta en false y asi se mantendra al momento de hacer pruebas).

confidenceFactor: El factor de confianza utilizado para la poda. Como valor
establecido es el 0.25 que representa el 25% . Si se le da un valor menor, el algoritmo
hara mas poda en el arbol. (Este parametro se mantendra con su valor establecido para
las pruebas).

debug: Si se establece en true, el clasificador puede incluir informacion adicional a
la consola de resultados de Weka.

minNumObj: El valor minimo de instancias por hoja. (Este valor serd manipulable

en las pruebas para la eliminacion de ruido).
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numFolds: Determina la cantidad de datos que se utilizan para la poda reduciendo
el error.

reducedErrorPruning: Da la opcion de que se utilice la poda de reduccion de errores.

savelnstanceData: Da la opcion de guardar los valores de entrenamiento para verlos
en otro momento.

seed: Establece una semilla para que los datos sean aleatorios para aplicarle poda
de reduccion.

subtreeRaising: Indica si se considera la operacion de elevacion de subarbol al podar.

unpruned: Establece si se realiza la poda.

A continuacién se presentan los resultados de la aplicacion de C4.5 sobre los
conjuntos de datos Diabetes y Hepatitis. La Figura 4.19 muestra el resultado presentado

en Weka cuando el parametro minNumQObj tiene valor 5.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 273 T4.6094 %
Incorrectly Classified Instances 145 25.3906 %
Keppa statistic 0.4318

Mean absolute error 0.31e

Root mean sguared error 0.4308

Relative absolute error 69.5357 %

Root relative sguared error 90.3918 %

Total Number of Instances 768

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.824 0.399 0.794 0.824 0.809 0.775 tested _negative
0.601 0.176 0.647 0.601 0.623 0.775 tested_positive
Weighted Awg. 0.746 0.321 0.742 0.7486 0.744 0.773

== Confusion Matrix ==

b <-- clasgified as
a

g

| a = tested_negative
lel | b = tested positive

Figura 4.19: Resultados arrojados del algoritmo C4.5 del conjunto de datos Diabetes

Al manipular el valor del pardmetro minNumObj con un valor inicial de 5, el
resultado obteniendo en la precision de clasificacion es de 573, que representa el
74.61 % de instancias clasificadas correctamente y 195 que representa el 25.39% de
instancias clasificadas incorrectamente. El promedio del error relativo es de 0.316 y el
error absoluto relativo es de 69.53 %. Como se puede observar la clase tested_positive

presenta problemas de clasificacion.
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La matriz de confusién muestra que 412 datos fueron clasificados en la clase
tested_ negative, 88 datos no fueron considerados o no pertenecian para esa clasificacion,
en la clase tested_positive fueron clasificados correctamente 161 datos pero 107 no
fueron encontrados pertenecientes a esa clase. La Figura 4.20. muestra un fragmento

del 4rbol correspondiente a los resultados generados por el algoritmo C4.5

A

<=127 =127

== 26.4 = 26.4 ==208.49 =299
== 28 =28 =187 =157

Figura 4.20: Fragmento del arbol C4.5 del conjunto de datos Diabetes

Por cada atributo del conjunto de datos Diabetes, el algoritmo C4.5 elige el més
eficaz y divide el conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos de una clase u
otra. Su criterio se basa en medidas de entropia. En resumen por cada atributo que
el algoritmo elija como el parametro de mayor ganancia y se elige como parametro de

decision y se divide en dos partes sucesivamente como se ve en la Figura 4.20.

A continuaciéon se muestran los resultados estadisticos del conjunto de datos

Hepatitis, con un valor inicial del parametro minNumObj igual a 5.
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=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.213 0.0357 0.5 0.218 0.304 0.678 DIE
0.943 0.781 0.823 0.943 0.879 0.678 LIVE
Weighted Awvg. 0.794 0.632 0.756 0.794 0.76 0.678

=== Confusion Matrix =

a b <-- classified as
7 25 | a = DIE
7 116 | b = LIVE

Figura 4.21: Resultados arrojados del algoritmo C4.5 del conjunto de datos Hepatitis

Como se describe en la Figura 4.21, el pardmetro minNumObj tiene un valor inicial
de 5, con este valor se obtiene de manera general un nimero de instancias clasificadas
correctamente de 123, que representa el 79.35 % y un namero de instancias clasificadas
incorrectamente de 32, que representa el 20.64%. El promedio del error absoluto
alcanza el 0.2498, y el error absoluto relativo es de 75.64 %. La clase quepresenta mas

errores de clasificacion es la clase morir.

El resultado de la matriz de confusion indica los elementos clasificados correctamente
por clase, como se puede ver en la Figura 4.21. Un total de 7 elementos fueron
clasificados correctamente en la clase de morir, y 116 en la clase de vivir. La matrix
de confusién también muestra los datos que no fueron clasificados correctamente, que
es lo restante de los elementos de cada clase. Un ntmero de 25 elementos no fueron
considerados para pertenecer a la clase de morir, y 7 no fueron clasificados en la clase
de vivir. En la Figura 4.22 se presenta un fragmento del arbol generado con el algoritmo

C4.5 cuando es aplicado al conjunto de datos Hepatitis.
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badd

=ho =yes

=ho =yes

=28

=male  =female a= 43 =43

Figura 4.22: Fragmento del arbol C4.5 del conjunto de datos Hepatitis

4.2.1.5. Efecto de la wvariaciébn de parametro minNumOb; sobre el

desempeno de C4.5

De manera similar al procedimiento efectuado anteriormente, en este experimento se
modifica el parametro minNumObj, empezado desde un valor igual a 5. Se incrementara
el valor de este pardmetro en 5 unidades por cada experimento, es decir, en la siguiente
evaluacion se hard con minNumObj igual a 10 y la tercera evaluacién se hard con
minNumObj igual a 15, y asi sucesivamente hasta llegar al valor 100. Esto con el objetivo
de examinar la influencia de este valor en la precision de clasificacion del algoritmo.
Como primer resultado se muestra la Figura 4.23, donde se observa la precision de

clasificacion del algoritmo C4.5 con el conjunto de datos Diabetes.
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el T s PER L

S
Y \J

Precision (%)
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5 15 25 35 45 55 65 75 85 95
minMumObj

Figura 4.23: Precision de clasificacion del arbol C4.5 aplicado al conjunto de datos
Diabetes

En la Figura 4.23 se puede observar que la precision de clasificacion alcanzada
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presenta variaciones al ir aumentando el valor del parametro minNumObj . Una buena
precision de clasificacion se obtiene con un valor de 60, obteniendo como resultado un
76 %. El rango de precision de clasificacion se mantiene entre un minimo de 74 % y un

maximo de 75.5% para los otros valores probados.
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Figura 4.24: Poda en nodos y hojas del arbol C4.5 para el conjunto de datos Diabetes

La Figura 4.24 muestra la poda generada en nodos y hojas por cada iteraciéon del
algoritmo C4.5. Como se observa en la Figura 4.24, cuando el valor del parametro
minNumObj es menor, el arbol generado es grande, al ir aumentando el valor de este
parametro, el arbol elimina nodos que no son necesarios. En la misma Figura 4.24, la

linea azul representa los nodos y la linea roja representa las hojas.
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Figura 4.25: Tiempo en segundos de creacion de C4.5 del conjunto de datos Diabetes

El tiempo de entrenamiento para el C4.5 es casi constante, y se considera rapido para
este conjunto de datos. En la Figura 4.25 se puede observar que el tiempo producido
se encuentra en un rango entre 0.02s a 0.03s. Deducimos que esta es una de las razones

por las que este algoritmo es uno de los mas ampliamente utilizados.
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Figura 4.26: Promedio del error absoluto de C4.5 del conjunto de datos Diabetes

En la Figura 4.26 se puede observar que el promedio del error absoluto es el
méas pequeno si el valor del parametro minNumObj es entre los valores 5 a 30. Al
ir aumentando el valor de este parametro, el promedio del error absoluto es aumentado

y se mantiene estable con valores entre 70 a 100.

A continuacién se muestran las pruebas realizadas al algoritmo C4.5 usando el
conjunto de datos Hepatitis. En la Figura 4.27 se puede observar la precision de

clasificacion del algoritmo C4.5 para el conjunto de datos mencionado anteriormente.
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84

82 l
80 f/
-

74

Precisidn (%)

72
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5 15 25 35 45 55 £5 75 B5 895
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Figura 4.27: Precision del arbol C4.5 del conjunto de datos Hepatitis

Al variar los valores del parametro minNumObj, se obtiene una alta precision de
clasificacion (79 % a 84 %) para valores bajos, menores a 25. Con valores del parametro
mayores a 30, se obtiene una precision de clasificacion menor, que, sin embargo, se

mantiene casi constante: entre un 78 % y 80 %.
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Figura 4.28: Poda de C4.5 en nodos y hojas del conjunto de datos Hepatitis

De igual manera, como sucedi6 en el conjunto de datos Diabetes, el arbol con un
valor minimo en el parametro minNumObj es de tamano grande. Al aumentar el valor

del parametro minNumQObj, disminuy es tamano del arbol.
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Figura 4.29: Tiempo en segundos de creacion de C4.5 del conjunto de datos Hepatitis

Se puede observar que con un valor de 5 en el parametro minNumQObj, el tiempo
de entrenamiento es de 0.01s. Para valores més grandes del pardmetro, los tiempos
de entrenamiento decaen considerablemente. Esto significa que el algoritmo realizo
el aprendizaje de manera muy rapida. Esto es de esperarse, ya que considerar mas

objetos por nodo, se realiza menos procesamiento.

El promedio del error absoluto se observa en la figura 4.30. Donde muestra que con
un valor de 5 en el parametro minNumObj, el resultado del promedio del error absoluto
es de 0.25%. Cuando es aumentado el valor del parametro minNumQObj, el resultado
del promedio del error absoluto es incrementado hasta llegar a un valor de 0.33 %. Al
incrementar el valor a 40 del parametro minNumObj, se mantiene casi constante el

promedio del error absoluto, quedando en un rango de 0.3% a 0.35%.
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Error Absoluto (%)

5 15 25 35 45 55 65 75 85 95
minNumobj

Figura 4.30: Promedio del error absoluto de C4.5 del conjunto de datos Hepatitis

4.2.1.6. Comentarios sobre el desempeno de C.45

A diferencia del algoritmo ADTree, (C4.5 no hace crecer el arbol de decision,
so6lo lo reduce utilizando una técnica de poda para eliminar datos que causan ruido
o incongruencias para hacer la clasificaciéon. Se puede apreciar que la precision de
clasificacion adquirida del conjunto de datos Diabetes no disminuye, mas bien, se
mantiene en un rango entre 74% a 75.5% al ir aumentando el valor del parametro
minNumObj como se puede ver en la Figura 4.23, en el conjunto de datos Hepatitis
en las primeras iteraciones al ir aumentando el valor del parametro minNumObj se
puede observar que se genera un desequilibrio notable y después se vuelve constante
con una misma precision, es decir, los valores de los resultados ya no cambian y se
mantienen de forma lineal como se ve en la Figura 4.27. Conforme es aumentado
el valor del parametro minNumQObj, el arbol generado es disminuido, ocasionando
un rapido aprendizaje para lograr la precision de clasificaciéon de los conjuntos de
datos Diabetes y Hepatitis, de igual manera se puede apreciar que se comporta de
forma idéntica al arrojar los resultados del promedio del error absoluto ya que este

algoritmo tiende a generar mas errores de clasificacion para estos dos conjuntos de datos.

4.2.2. Clasificacién con maquina de soporte vectorial (SVM)

Para el uso de SVM, se eligio el algoritmo llamado optimizaciéon minima secuencial
(SMO). Este algoritmo fue desarrollado por John Platt en 1998, es ampliamente

utilizado en aplicaciones reales |59, 60].

Para seleccionar SVM usando SMO en Weka, se tiene que elegir en las opciones de
clasificacion en la carpeta de functions y dar clic en SMO, los pardmetros configurables

por el usuario son presentados en la Figura 4.31.
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& weka.gui.GenericObjectEditor ﬁ

weka, dassifiers. functions, sMO
About

Implements John Platt's sequential minimal optimization Mare
algorithm for training a support vector classifier.

Capabilities

L]

buildLogisticModels |FalsE

c Lo

checksTurnedOff |False

Lef Lo

debug |False

epsion [L.0E-12

L

filterType |Nnrma\ize training data

kernel Choose  |PolyKernel - 250007 -E 1.0

numFolds |-1

randomsSeed |1

toleranceParameter |D.DDI

Open... | Save... | oK. | Cancel |

Figura 4.31: Pardmetros de SVM entrenada con SMO

buildLogisticModels: Se utiliza para adaptarse a modelos logisticos para las salidas.
(Este parametro se mantendréa en false para las pruebas realizadas para los conjuntos
de datos Diabetes y Hepatitis).

c: Es el parametro de complejidad C. (Este parametro se ajustara durante las

pruebas realizadas).

checksTurnedOff: Este parametro se tiene que utilizar con precauciéon ya que se
activa cuando los controles requieren de mucho tiempo para arrojar un resultado, de

esta manera se mantendré en false.
debug: Si se selecciona en true puede incluir informaciéon a la consola de resultados.
epsilon: Controla la tolerancia de error. (No se cambia en los experimentos).
Filter Type: Determina si se cambian los datos de forma estandar o normalizados.

kernel: Se selecciona el tipo de Kernel a utilizar. (Se utilizara para las pruebas
PolyKernel y RBFKernel).

numFolds: Numero de particiones para realizar la validacion cruzada. (El -1 indica

la utilizacion de datos de entrenamiento, no hay cambio durante las pruebas).

randomSeed: Semilla de ntimeros aleatorios para validacién cruzada. (No hay

cambios para las pruebas).

toleranceParameter: Parametro de tolerancia. (No debe ser cambiado, segin la

documentacion de Weka).
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4.2.2.1. Efecto de la variacion del parametro C sobre el desempeno de
SVM

En las siguientes pruebas se modifico el parametro ¢ iniciandolo, con un valor de 5
en la primera prueba y aumentandolo en esa misma cantidad hasta llegar al valor de
100. Se probaron dos tipos de funciones kernel para medir la precision de clasificacion
en cada conjunto de datos, dichas funciones son la polinomial (PolyKernel) y la de base
radial (RBFKernel).

Los resultados obtenidos son presentados de manera grafica, como se realizo
anteriormente para los arboles. La grafica de la Figura 4.32 muestra los resultados
de precision de clasificacion del conjunto de datos Diabetes, utilizando las funciones
kernel antes mencionadas. El parametro v se mantuvo con el valor predeterminado, que

es 1/n. Donde n es el ntimero de patrones.
80
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Figura 4.32: Precision de SVM entrenada con SMO del conjunto de datos Diabetes

En la Figura 4.32 se puede observar que el valor del parametro ¢ modifica la precision
de clasificacion, la funcion polinomial permite obtener valores mas altos de precision de
clasificacion que la funciéon de base radial. Para valores altos del parametro ¢ se puede
decir que la SVM se comporta casi igual.

En la Figura 4.33 muestra el tiempo empleado en cada prueba para cada valor del

parametro c.
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Figura 4.33: Tiempo en segundos de clasificacion de SVM entrenada con SMO del
conjunto de datos Diabetes

En la Figura 4.33 se puede observar que el tiempo de entrenamiento parece ser
dependiente del valor del parametro ¢, la relaciéon es casi lineal con una constante
pequena. Entre mayor sea el valor del pardmetro ¢, se penalizan mas los errores de
clasificaciéon, por lo que el algoritmo tarda mas tiempo en encontrar la solucién.

La funcion utilizada como kernel también fue variada en los experimentos, para
observar el efecto en la clasificacion. Se observo que cuando se usa la funciéon Polykernel
el entrenamiento es independiente del pardmetro ¢, mientras que con la funcién
RBFKernel el tiempo de entrenamiento de la SVM aumenta linealmente con el valor

de c.
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Figura 4.34: Promedio del error absoluto de SVM entrenada con SMO del conjunto de
datos Diabetes

En la Figura 4.34 se muestra el error generado para cada valor del parametro c. El
promedio del error absoluto es disminuido ligeramente conforme se aumenta el valor de
c. En general, puede decirse que el promedio de error absoluto de clasificacion es bajo

con SVM. La funcién Polykernel es la que presenta mejores resultados de clasificacion.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos del conjunto de datos Hepatitis.

Los resultados de precision de clasificacion se obtienen al ir ajustando el parametro c
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como se ve en la Figura 4.35.
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Figura 4.35: Precision de SVM entrenada con SMO del conjunto de datos Hepatitis

La precision de clasificaciéon muestra una diferencia notable dependiendo del tipo de
kernel utilizado, y del valor del parametro c.

Con la funcién de base radial se mejora la precision de clasificacion cuando el valor de
c aumenta. Con la funciéon Polykernel la precision de clasificacion se mantiene constante
en un rango entre un 82% a un 85% para valores de ¢ que se encuentran entre 5 y
45. Para valores de ¢ mayores a 50 y usando la funciéon Polykernel, el clasificador no

alcanza mejores resultados.

El tiempo de entrenamiento de la SVM se muestra en la grafica 4.36.
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Figura 4.36: Tiempo en segundos de clasificacion de SVM entrenada con SMO del
conjunto de datos Hepatitis

El tiempo de entrenamiento al usar el tipo de kernel Polykernel es méas grande que
al usar la funcién de base radial. Se puede observar en la grafica de la Figura 4.36 que
el parametro ¢ afecta el tiempo de entrenamiento de la SVM cuando se usa una funcion

polinomial.
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Figura 4.37: Promedio del error absoluto de SVM entrenada con SMO del conjunto de
datos Hepatitis

En la Figura 4.37 se muestra el promedio del error absoluto obtenido para cada valor
del pardmetro c. Con la funcién Polykernel, el error aumenta conforme es aumentado
el valor del pardmetro c¢. Con la funciéon de base radial, el promedio del error inicia
con valores altos, y después disminuye. Se puede decir que este kernel es favorable para

clasificacion del conjunto de datos Hepatitis.

4.2.2.2. Comentarios sobre el desempeno de SVM

Para el conjunto de datos Diabetes, la funcion de kernel que arrojan valores altos de
precision de clasificacion al ser aumentado el pardmetro ¢ es la funcién polinomial. En
el caso del conjunto de datos Hepatitis, el tipo de kernel que arroja buenos resultados,
a pesar que es un conjunto de datos desbalanceado, es la funcion de base radial. El
tiempo de entrenamiento es més rapido y resulta ser casi independiente del valor del
parametro ¢ con este tipo de kernel, ademas, los valores del promedio del error absoluto

son mas bajos que con el otro kernel probado.

4.2.3. Comparativa entre los métodos de clasificacién anteriores

Se mostrard una comparacion de las siguientes mediciones realizadas: precisiéon de

clasificacion, tiempo de aprendizaje y el promedio del error absoluto.

Las primeras comparaciones que se presentan corresponden al conjunto de datos
Diabetes y después se presentan las correspondientes al conjunto de datos Hepatitis.
Como primera comparativa, se presenta la Figura 4.38. Como se puede ver, el algoritmo
que presenta los valores més bajos de precision de clasificacion es ADTree. Arriba del
desempeno de ese algoritmo se encuentra el de C4.5, que corresponde al desempeno

intermedio de precisiéon de clasificacion. El algoritmo que obtiene los valores mas altos
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de precision de clasificacion es SVM utilizando funcion polinomial. Al utilizar SVM con
un kernel de base radial, se puede observar que inicia con valores bajos de precision de
clasificaciéon, pero después adopta un comportamiento similar al obtenido con el otro

kernel.
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Figura 4.38: Precision de los algoritmos ADTree, C4.5 y SVM del conjunto de datos
Diabetes
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Figura 4.39: Tiempo en segundos de clasificacion de ADTree, C4.5 y SVM del conjunto
de datos Diabetes

En la Figura 4.39 se muestra el tiempo de entrenamiento de cada algoritmo. De
todos los presentados, el algoritmo que consume un menor tiempo de entrenamiento es
el C4.5 que es representado por la linea color marréon en la parte inferior de la grafica.
Arriba de este tiempo se encuentra el que le toma a la SVM, considerando cualquiera
de los dos tipos de kernel utilizados. El algoritmo més lento para su entrenamiento es

el ADTree, representado por la linea azul en la parte superiorde la misma Figura 4.39.
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Figura 4.40: Promedio del error absoluto de ADTree, C4.5 y SVM del conjunto de datos
Diabetes

El promedio del error absoluto se observa en la Figura 4.40. El algoritmo que
presenta menores valores de error es la SVM con el tipo de funcion Polykernel, seguido
por el mismo clasificador pero utilizando la funciéon de base radial como kernel y
representado por la linea morada en la misma figura. Los algoritmos C4.5 y ADTree

presentan valores altos del error absoluto, como se puede ver en la parte superior de la
Figura 4.40.
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Figura 4.41: Precision de los algoritmos ADTree, C4.5 vy SVM del conjunto de datos
Hepatitis

La Figura 4.41 muestra los resultados de precision de clasificacion de cada algoritmo
para el conjunto de datos Hepatitis. El algoritmo que muestra valores altos es de nueva
cuenta la SVM, pero ahora usando la funcién de base radial. Con una funciéon kernel

polinomial los el desempeno de clasificacion el ligeramente disminuido.

El algoritmo ADTree es el que presenta los niveles més bajos de precision de

clasificacion, representado por la linea azul en la parte inferior. Nuevamente, el algoritmo
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C4.5 se encuentra en la parte intermedia del desempeno.
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Figura 4.42: Tiempo en segundos de clasificacion de ADTree, C4.5 y SVM del conjunto
de datos Hepatitis

El tiempo de aprendizaje se muestra en la Figura 4.42. El algoritmo que se entrena
més rapidamente es C4.5 mostrado en la linea roja en la parte inferior. El que le sigue es
SVM con la funcién de base radial, representado por la linea morada, seguido de SVM
con funcién polinomial en color verde. El algoritmo mas lento para su entrenamiento

es ADTree, como se puede ver en la linea de color azul de la Figura 4.42.
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Figura 4.43: Promedio del error absoluto de ADTree, C4.5 y SVM del conjunto de datos
Hepatitis .

En la Figura 4.43 se exhiben los errores absolutos de cada algoritmo. La SVM es la
que presenta valores menores de error cuando se usa el kernel de base radial, seguido
por el mismco clasificador pero usando funcién polinomial. El algoritmo ADTree se

encuentra en la parte intermedia y el C4.5 muestra valores altos del error.

Se puede afirmar que, considerando los experimentos realizados, las SVM producen

un buen desempeno para los conjuntos de datos analizados.
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4.3. Implementacion de una interfaz grafica de

usuario con Weka

Para poder utilizar los algoritmos de clasificacion que se mencionan en esta tesis,
se implement6 una interfaz grafica de usuario (GUI) desarrollada en lenguaje Java.
Esta interfaz utiliza los clasificadores incluidos en Weka que fueron empleados en las

secciones anteriores. Se utilizaron los elementos mostrados en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Elementos utilizados para el desarrollo de la interfaz grafica de usuario
Caracteristicas Propiedades
NetBeans IDE 7.0.1
Weka version desarrollador  Archivos weka.jar y libsvm.jar

Los algoritmos de Weka pueden ser utilizados en proyectos mediante la inclusion de
los archivos comprimidos (archivos jar) que se proporcionan con Weka. En este trabajo
usamos Netbeans para la realizacion de la interfaz grafica de usuario. Es necesario
anadir el paquete Weka al proyecto de Netbeans para la GUI desarrollada. La Figura
4.44 muestra la estructura de las bibliotecas utilizadas.

- & ClasificadoresProyectoTesis
-- {5 Source Packages
= & Libraries
% Beans Binding - beansbinding-1.2. 1.jar
ﬁ libswm.jar
- wisvm.jar

- i:i alternatingDecisionTrees-1.0.4.jar

ED(

t weka.jar
=& DK 1.7 (Default)

Figura 4.44: Anadir paquetes de Weka al proyecto

Los paquetes se agregan en forma de bibliotecas, y se encuentran almacenados en la
carpeta donde se instalé Weka. Cabe mencionar que es necesario descargar la version
de desarrollador de Weka para poder hacer uso de las mismas. Las bibliotecas de Weka
contienen las clases que implementan los algoritmos. Para llamar y hacer uso de cada
algoritmo, se crea un objeto del tipo adecuado, y luego se modifican sus propiedades o
parametros. Por ejemplo, para usar al algoritmo A Dtree, C4.5 y SMO, el codigo fuente

seria como se muestra a continuacion:

weka.classifiers.trees.ADTree adtree = new weka.classifiers.trees.ADTree();

weka.classifiers.trees.J48 j48 = new weka.classifiers.trees.J48();

weka.classifiers.functions.SMO smo = new weka.classifiers.functions.SMO();
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Para modificar los parametros de cada algoritmo, se usan los métodos de acceso
correspondientes. Por ejemplo, el algoritmo C4.5, que en Weka se implementa como la

clase J48, los parametros se establecen de la siguiente forma:

j48.setBinarySplits(false);
j48.setConfidenceFactor(1.0f);
j48.setDebug(false) ;
j48.setMinNumObj(2) ;
j48.setNumFolds(3);
j48.setReducedErrorPruning(false) ;
j48.setSaveInstanceData(false);
j48.setSeed (1) ;
j48.setSubtreeRaising(true) ;
j48.setUnpruned(false) ;
j48.setUselaplace(false);

Una vez que se han creado los objetos necesarios para usar los algoritmos, hay que
introducir los conjuntos de datos que se desean evaluar con los diferentes clasificadores.
El formato nativo para Weka es .arff, sin embargo, la herramienta cuenta con varios
filtros para poder convertir datos almacenados en archivos con otros formatos al formato
nativo. En este trabajo s6lo se usaron archivos en formato nativo de Weka. Para agregar
los conjuntos de datos hay que especificar la ruta en donde se encuentra almacenado
el archivo que los contiene. Esto se puede lograr utilizando el fragmento de codigo
mostrado en la Figura 4.45. En la implementacion de la GUI, la ventana para cargar

archivos es similar a la mostrada en la Figura 4.49.

weka.core.converters.Arffl.oader loader = new weka.core.converters.Arffloader|():

String ruta = "C:\\Users\\prof-1234\\Documents\\ThesisRodolfo2013\\Enfermedades\\diabetes.arff";
loader.setFile (new File (ruta)):

loader.setUseRelativePath(true);

weka.core.Instances data = loader.getDataSet|():

data.setClassIndex (data.numAttributes() - 1):

Figura 4.45: Introducir la ruta del archivo de conjuntos de datos

La explicacion del codigo de la Figura 4.49 es la siguiente. Primero, se crea un objeto
de tipo ArffLoader (objeto loader en el codigo mostrado), que sirve para leer los datos
del archivo. El objeto loader requiere conocer la ruta y el nombre del archivo. Esto
se realiza mediante la creacién de un objeto anénimo de tipo File y la invocaciéon del
método setFile del objeto loader. Una vez que se ha realizado lo anterior, se puede

generar un conjunto de datos invocando al método getDataSet del objeto loader. El
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resultado se guarda en la referencia data, que es de tipo Instances. El atributo de
clase es el altimo en los conjuntos de datos utilizados, por lo tanto, esto se especifica

invocando al método setClassIndex del objeto data.

int sizeDataSet = data.size()}:
java.util.Random rand = new java.util.Random() ;
rand.setSeed (System. currentTimeMillis() ) ;

data.randomize (rand}) ;
weka.core.Instances testing = new weka.core.Instances (data, 0, {int} (sizeDataSet * 0.3)});
for (imnt i = 0; i < sizeDataSet * 0.3; i++) {

data.remove (i) ;

Figura 4.46: Evaluacion del 30 % de elementos del conjunto de datos

Una vez cargado el conjunto de datos, se elige para el entrenamiento, un 30% de
las instancias del conjunto de datos de manera aleatoria, y el 70 % restante se utiliza

para prueba. La forma de realizar esto se muestra en la Figura 4.46.

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores, se wusa el método
buildClassifier, que recibe como argumento un conjunto de datos. En nuestro caso,
se le asigna el 30 % elegido aleatoriamente. A continuacion se muestra en la Figura 4.47
como se realiza el entrenamiento usando como ejemplo al algoritmo C4.5. En la misma
figura se presenta la forma de establecer algunos de los parametros mencionados en las

secciones anteriores.

j48.=setBinarySplits (true);

j48 . setMinNunlb]j (80) ;

j48.buildClassifier (data):

weka.classifiers.Evaluation eval = new weka.classifiers.Evaluation(testing):
eval.evaluateModel (j48, testing).

System.out.println("" + eval.toSummaryStringl()):

Figura 4.47: Parametros del algoritmo C4.5 en java

Como parte de las funcionalidades de la GUI, se le permite al usuario modificar el
porcentaje de datos usados para el entrenamiento, y el resto es usado para probar el
clasificador. Esto altimo se hace por medio de una barra deslizable. Se agreg6 también
un area donde se muestran los resultados. Una vista de la interfaz se muestra en la
Figura 4.48.
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|| Algoritmos de Clasificacion. _ ol x|
Archivo Editar Acerca de..

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decisién y Maquinas de Vectores Soporte.”
Cargar Archivo

Elegir Clasificador Nivel de Aprendizaje Resultados de Clasificacion

Arboles de decision.

1 ADTree

A5

Maquinas de Vectores Soporte.

1 SOM 30% de Aprendizaje

70% de Entrenamiento

Figura 4.48: Ventana principal de la interfaz grafica de usuario

Al hacer clic en el boton cargar, aparece una ventana para poder posicionarse en
donde se encuentra el archivo del conjunto de datos (Figura 4.49).

|£:| Abrir

x|

Buscar en: ||j Enfermedades |V| E
0 diabetesz@]

[y hepatitis.arft
D Libro1.xlsx

HNombre de Archivo: ‘diabetes.arﬁ |

Archivos de Tipo: ‘Todos los Archivos | v|

| Abrir H Cancelar |

|Abrir archivo seleccionado |

Figura 4.49: Cargar Archivo

Al elegir el conjunto de datos, la ruta de posicionamiento del mismo aparece en la
ventana principal del sistema como se observa en la Figura 4.55.
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|| Algoritmos de Clasificacién. _ O] x|
Archive Editar Acerca de..

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decisidn y Méquinas de Vectores Soporte."

Cargar Datos
C\Users\prof-1234\Documents\ThesisRodolfo2013\Enfern i arff

Elegir Clasificador Hivel de Aprendizaje Resultados de Clasificacion

Arboles de decisién.

) ADTree
0 ca5

Maquinas de Vectores Soporte.

) SMO 30% de Entrenamiento
70% de Prueba

Figura 4.50: Introducir ruta del archivo a la interfaz

Al ingresar la ruta del archivo se podran utilizar los algoritmos que se muestran
en la Figura 4.55, si no se ha ingresado la ruta del conjunto de datos, aparecerd una
ventana de error indicando que hace falta ingresar la ruta del archivo. Esto se muestra

en la Figura 4.51.

|2+ Algoritmos de Clasificacian, LIEI&

Archivo Editar Acerca de..

Algeritmos de Clasificacion "Arboles de decision y Maquinas de Vectores Soporte.”

Cargar Datos
Error ﬁ

Eleqgir Clasificador Nivel ® Falta Introducir la ruta del archive ~ [3Cion

Arboles de decision.

® ADTree

0 cas

Maguinas de Vectores Soporte.

2 SMO 30% de Entrenamiento

70% de Prueba

Figura 4.51: Mensaje de error

Si se elige el algoritmo ADTree, se abre una ventana que contiene los pardmetros
correspondientes a este algoritmo. El usuario puede cambiar o modificar como requiera.

La Figura 4.52 presenta la GUI para este proposito.
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4| Algoritmos de Clasificacin. — 0] %
4,
Archive Editar Acerca de.
|£:| Modificar Parametros del Algoritmo ADTree E "
Algor rte.
e i Modificar Parametros del Algoritmo ADTree

| debug ‘Desactivado "|

numOfBoostingiterations 10 |

Elegir Clasificad«

Arboles de d InstanceData ‘DeSﬂctivado ‘v|
0les de de

® ADTree TEELEIT ‘EKDandirtodoslos caminos ‘v|
Ccas

randomSeed |1 |

Maquinas de '

O SMO

70% de Prueba

Figura 4.52: Ventana de parametros del algoritmo ADTree

Después de modificar los parametros del algoritmo y dar clic en aceptar, aparecen

los resultados en el drea de texto mostrada en la Figura 4.53

| £+ Algoritmos de Clasificacion, LIEIE

Archivo Editar Acercade..

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decision y Maquinas de Vectores Scporte.”

Cargar Datos

C:\Usersl\prof-1234\DocumentsiThesisRodolfo201 3 Enfermedades\diabetes.arff

Elegir Clasificador Hivel de Aprendizaje Resultados de Clasificacion

e e Correctly Classified Instances 167 72.6087 %
Incorrectly Classified Instances 63 27.3913 %
Kappa statistic 0.396

® ADTree Mean absolute error 0.3603

) cas Root mean squared error 04218
Relative absolute error 72T %
Root relative squared error 87.3833 %

Maquinas de Vectores Soporte. Coverage of cases (0.95 level) 99.1304 %
Mean rel. region size (0.95 level)  92.3913 %

O smo 30% de Entrenamiento [Total Mumber of Instances 230

70% de Prueba

Figura 4.53: Resultados estadisticos del algoritmo AD Tree

Si se desea modificar el porcentaje de datos usados para entrenamiento, se ajusta la

barra de desplazamiento, como se muestra en la Figura 4.54
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| 2| Algoritmos de Clasificacion.
Archive Editar Acercade..

M=

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decisién y Maquinas de Vectores Soporte."

Cargar Datos

C:\Users\prof-1234\DocumentsiT

Elegir Clasificador
Arboles de decisin.

@ ADTree

ZCas

Magquinas de Vectores Soporte.

C SMO 48% de Aprendizaje
52% de Entrenamiento

Nivel de Aprendizaje

ydolfo2013\Enferm

arft

Resultados de Clasificacion

Correcily Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
[Total Mumber of Instances

0.4458
0.3481

786988 %
86.1229 %

368

278 75.5435%
90 24 4565 %

0.4054

100 %
95.3804 %

Figura 4.54: Variando valores de entrenamiento del algoritmo ADTree

De la misma forma si se selecciona el algoritmo C4.5 aparecerd la ventana donde

contienen todos los pardmetros que se pueden modificar por el usuario como se ve en

la Figura 4.55

| 2| Modificar Parametros del Algoritmo C4.5

Modificar Parametros del Algoritmo C4.5

binary Splits

confidenceFactor
debug
minNumObj

numFolds

reducedErrorPruning

savelnstanceData

seed

subtreeRaising

unpruned

uselaplace

|pesactivado

[ ~]
[o.25 |
|Desactivado | e |
2 |
E |
|Desactivado | A |
|Desact|vado | v |
1 |
|Actwado |v|
|Desaclivado | hA |
|Desactivado | A |

Figura 4.55: Ventana de parametros del algoritmo C4.5

Al dar clic en aceptar después de modificar los parametros deseados, apareceran los

resultados estadisticos en el area de resultados de clasificacién como se ve en las Figuras
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456 y 4.57.

4| Algoritmos de Clasificacién. - 0] x|
Archivo Editar Acerca de..
Algoritmos de Clasificacién "Arboles de decision y Maquinas de Vectores Soporte.”
Cargar Datos
C:\Usersiprof-1234\DocumentsiThesisRodolfo2013\Enfermedades\diabetes.arff
Elegir Clasificador Nivel de Aprendizaje Resultados de Clasificacion
B e e e Correctly Classified Instances 159 691304 %
Incorrectly Classified Instances 71 30.8696 %
o Kappa statistic 0.3186
FIDEE IMean absolute error 0.3468
@ cas Root mean sguared error 0.4993
Relative absolute error 733628 %
Root relative squared error 1027327 %
Mﬂq"inﬂﬁ de Vectores Soporte. ICoverage of cases (0.95 level) 91.3043 %
IMean rel. region size (0.95 level)  84.5652 %
 smo 30% de Aprendizaje Total Number of Instances 230
70% de Entrenamiento
Figura 4.56: Resultados de clasificacion del algoritmo C4.5
|| Algoritmos de Clasificacién. -0 x|

Archivo Editar Acerca de..

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decisién y Maquinas de Vectores Scporte.”

Cargar Datos

C:Users\prof-1234\DocumentsiThesisRodolfo201 3 Enfermedades\diabetes.arff

Elegir Clasificador

Arboles de decision.

Hivel de Aprendizaje

Resultados de Clasificacion

Correctly Classified Instances 276
Incorrectly Classified Instances 108

71875 %
28125 %

Kappa statistic 03628
£ ADTree Mean absolute eror 0.3379
@ lcas Root mean squared error 0.4921
Relative absolute error 748536 %
Root relative squared error 103.5993 %
Maquinas de Vectores Soporte. Coverage of cases (0,95 level) 898438 %
WMean rel. region size (0.95 level)  B8.6719 %
© sMo 50% de Aprendizaje [Total Mumber of Instances 384

50% de Entrenamiento

Figura 4.57: Ajustando el nivel de aprendizaje del algoritmo C4.5

Por dltimo, la Figura 4.58 presenta la GUI desarrollada para establecer los

parametros de SMO.
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| £ Modificar Parametros del Algoritmo SMO _ﬁ

Modificar Parametros del Algoritmo SMO

bulldLogisticModels | Desactivado v
c [0 |

checksTumedOff  |Desactivado v
debug  |Desactivado v

epsilon  [1.0E-12 |

filterType |N0rma|imr los datos de entrenamiento |V‘

kernel |N0rrna|i1ePoIikerneI |v‘

numFolds |—1 |

randomSeed |1 |

toleranceParameter |U.UD1 |

Figura 4.58: Ventana de modificacion de parametros del algoritmo SMO

La Figura 4.59 muestra la ventana de resultados para el conjunto diabetes usando
el clasificador SVM entrenada con SMO.

| 22| Algoritmos de Clasificacion, ;]Eﬂll

Archivo Editar Acerca de..

Algoritmos de Clasificacion "Arboles de decision y Méquinas de Vectores Soporte.”

Cargar Datos

C:\Users\prof-1234\DocumentsiThesisRodolfo2013\Enfermedades\diabetes.arff

Elegir Clasificador Nivel de Aprendizaje Resultados de Clasificacion
Arboles de decision. Correctly Classified Instances 316 64,3585 %
Incorrectly Classified Instances 175 356415 %
o Kappa statistic 0.0151
HUEE Mean absolute error 03564
i cas Root mean squared error 0.597
Relative absolute error 78481 %
Root relative squared error 1253102 %
Maquinas de Vectores Soporte. Coverage of cases (0.95 level) 64.3585 %
Mean rel. region size (0.95 level) 50 %
®|sMo 64% de Aprendizaje Total Number of Instances 491
36% de Entrenamiento

Figura 4.59: Resultados de clasificacion del algoritmo SMO
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Conclusiones

En este trabajo se realiz6 una comparacion entre dos de los algoritmos mas
utilizados en mineria de datos, los arboles de decision y las maquinas de soporte
vectorial. Estos dos tipos de algoritmos fueron aplicados a conjuntos de datos del
area de medicina. Los conjuntos de datos fueron utilizados del repositorio UCI, y
corresponden a dos de las enfermedades que ocupan los primeros lugares de mortalidad

en México, estas son la Diabetes y la Hepatitis.

Los algoritmos que se compararon son ADTree, C4.5 y SVM entrenada utilizando
Optimizacion Minima Secuencial. En los experimentos, se modificaron los pardmetros
de cada clasificador y se realizaron las siguientes mediciones: precision de clasificacion,
el tiempo de aprendizaje de clasificacion y el promedio del error absoluto, ntimero de

nodos y hojas al crear los arboles y el tipo de kernel utilizado en SVM.

En los experimentos con el algoritmo ADTree, se modific el valor del parametro
numOfBoostinglterations. Se pudo observar mediante los resultados obtenidos, que
el tiempo de aprendizaje se hace méas lento cuando se incrementa el valor de este
paradmetro. Esto se puede explicar con el hecho de que de acuerdo al valor de
numOfBoostinglterations, el arbol generado incrementa el nimero de sus nodos. En
general, el algoritmo ADTree presenta resultados bajos de precision de clasificacion.
También se pudo observar que este algoritmo muestra grandes errores de clasificacion

para los conjuntos de datos Diabetes y Hepatitis.

Para el algoritmo C4.5, el parametro modificado fue minNumObj. Al manipular su
valor en cada experimento, se pudo observar que afecta los resultados de precision de
clasificacion. En el caso del conjunto de datos Diabetes, dicha precision se encuentra
dentro de un rango de 74% a 75.5%, . En el caso del conjunto de datos Hepatitis,
los resultados de precision de clasificaciébn muestran que después de un valor de

minNumObj igual a 30, el algoritmo C4.5 tiende arrojar resultados similares. Es
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probable que esto se deba a que por cada incremento del valor del pardmetro, se
eliminan datos que no son necesarios para realizar la clasificacion, por lo tanto, al no
haber més datos inecensarios, arrojara un mismo resultado. El tiempo de aprendizaje
para este algoritmo es muy rapido. Dentro de los conjuntos de datos Diabetes y

Hepatitis presentan resultados altos del promedio del error absoluto en la clasificacion.

En en caso de las maquinas de soporte vectorial usando Optimizaciéon Minima
Secuencial para su entrenamiento, se modificé el parametro de regularizacion c, y
se probaron dos funciones de Kernel llamados Polykernel y RBFkernel en Weka.
Para el primer kernel, se observé que al incrementar el valor del parametro ¢ en
cada experimento, los mejores resultados obtenidos fueron con el conjunto de datos
Diabetes. El tiempo de aprendizaje es muy rapido y presenta menos errores al realizar
la clasificacion. Al utilizar el kernel de funcion de base radial, RBFkernel, y ser
modificado el parametro ¢, se pudo observar que los valores precision de clasificacion
més altos fueron para el conjunto de datos Hepatitis. El tiempo de aprendizaje fue

rapido, ademés presenta valores bajos de error de clasificacion.

En resumen, se puede decir que los arboles de decisiéon no son muy adecuados
para la extraccion del conocimiento de los conjuntos de datos Diabetes y Hepatitis.
Sin embargo, el algoritmo que es adecuado para la extraccion del conocimiento de
los conjuntos de datos de las enfermedades Diabetes y Hepatitis es SVM. A su vez,
se puede concluir que al utilizar como kernel el tipo de funciéon de base radial, en
conjuntos de datos desbalanceados, puede ser favorable. como se observo en el conjunto

de datos Hepatitis.
Para finalizar, se puede decir que las técnicas de clasificacion actuales no sustituyen

al especialista humano, sin embargo, si constituyen una herramienta para facilitar el

diagnoéstico de enfermedades.
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Trabajos futuros

Como trabajos a futuro se presentan los siguientes mejoras que se pueden

implementar a esta tesis:

» Comparativa con mas algoritmos de clasificacion: Evaluar los conjuntos de datos
de Diabetes y Hepatitis para extraer el conocimiento con més algoritmos de

clasificaciéon y conocer el comportamiento de cada algoritmo.

= Obtener datos reales de personas: Crear conjuntos de datos de personas que tengan
enfermedades de Diabetes y Hepatitis en México con los principales sintomas y

anélisis de laboratorio.

= Hacer multidisciplinario este trabajo, involucrando con expertos del area médica:
Tener opiniones de diferentes médicos para comprender mas a detalle las
enfermedades Diabetes y Hepatitis y de esta forma poder generar algoritmos con

una mayor precision en la clasificacion.
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