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1- INTRODUCCION

El Aprendizaje Automdtico (Machine Learning): se enfrenta con el desafio de construir

programas computacionales que automaticamente mejoren con la experiencia. Estos
son sistemas capaces de adquirir conocimientos de alto nivel y/o estrategias para la
resolucion de problemas mediante ejemplos, en forma andloga a la mente humana. A
partir de ejemplos provistos por un tutor o instructor y de los conocimientos de base o
conocimientos previos, el sistema de aprendizaje crea descripciones generales de
conceptos.

Mineria de Datos (Data Mining): busca generar informacion similar a la que podria generar

Redes

un experto humano, que ademas satisfaga el principio de comprensibilidad. El objetivo
de éste es descubrir conocimientos interesantes; como patrones, asociaciones,
cambios, anomalias y estructuras significativas a partir de grandes cantidades de datos
almacenados en bases de datos, data warehouses, o cualquier otro medio de
almacenamiento de informacion.

Neuronales Artificiales (RNA): Son modelos que intentan reproducir el
comportamiento del cerebro. Del mismo modo que aquel, realiza una simplificacion,
averiguando cuales son los elementos relevantes del sistema. Una eleccion adecuada
de sus caracteristicas, mas una estructura conveniente, es el procedimiento
convencional utilizado para construir redes capaces de realizar una determinada tarea.
Este modelo posee dispositivos elementales de proceso, las neuronas, al igual que en
el modelo bioldgico. El conjunto de estas pueden generar representaciones especificas,
por ejemplo un nimero, una letra o cualquier otro objeto.

Algoritmos de Induccion: Algunos utilizan ejemplos como entradas para aplicar sobre ellos

un proceso inductivo y asi presentar la generalizacion de los mismos como resultado
de salida. Existen dos tipo de ejemplos, los positivos y los negativos. Los primeros
fuerzan la generalizacion, mientras que los segundos previenen que ésta sea excesiva.
Se pretende que el conocimiento adquirido cubra todos los ejemplos positivos y
ningun ejemplo negativo. Los ejemplos deben ser representativos de los conceptos que
se esta tratando de ensefiar. Ademads la distribucién de las clases en el conjunto de
ejemplos de entrenamiento, a partir de los que el sistema aprende, debe ser similar a la
distribucion existente en los datos sobre los cuales se aplicara el sistema. Otros utilizan
el descubrimiento y observacion, para que el sistema forme criterios de clasificacion.
En este caso se aplica aprendizaje no supervisado, permitiendo que el sistema
clasifique la informacion de entrada para formar conceptos. En estos casos el sistema
puede interactuar con el entorno para realizar cambios en el mismo y luego observar
los resultados.

La Mineria de Datos es un caso especial del Aprendizaje Automadtico, utiliza sus

métodos para encontrar patrones, con la diferencia que el escenario observado es una base de
datos. En un esquema de Aprendizaje Automatico, el mundo real es el entorno sobre el cual se

realiza

el aprendizaje, estos se traducen en un conjunto finito de observaciones u objetos que

son codificados en algun formato legible. El conjunto de ejemplos constituye la informacion
necesaria para el entrenamiento del sistema.
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codificacion
ejemplos de los ejemplos

En un sistema de mineria de datos, la codificacion es reemplazada por una base de
datos que refleja alglin estado del entorno.

codificacion
de los ejemplos

ejemplos

DM

Los sistemas de aprendizaje se clasifican en métodos de caja negra y métodos
orientados al conocimiento. Los primeros desarrollan su propia representacion de conceptos,
realizando célculos numéricos de coeficientes, distancia, vectores; generalmente no
comprensibles por los usuarios. Los segundos tratan de crear estructuras simbdlicas de
conocimiento que si sean comprensibles para el usuario. Las Redes Neuronales pertenecen al
primer grupo y el Aprendizaje Automatico al segundo. [Garcia Martinez et al, 2003]
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2- FUNDAMENTOS

2.1 Backpropagation

En 1986 Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollaron un método que tenia por
objetivo lograr que una red neuronal aprendiera la asociacidon que existe entre los patrones de
entrada que ingresan a la misma y las clases correspondientes, utilizando mas niveles de
neuronas de los que emple6 Rosenblatt en su Perceptréon. El método esta basado en la
generalizacion de la regla delta y logra ampliar considerablemente el rango de aplicacion de
las redes neuronales.

Backpropagation o algoritmo de propagacion hacia atrds o retropropagacion es una
regla de aprendizaje que se puede aplicar en redes con mas de dos capas de neuronas. Una de
sus caracteristicas es la capacidad de representar el conocimiento en las capas ocultas,
logrando asi cualquier correspondencia entre entradas y salidas.

El funcionamiento de una red backpropagation consiste en el aprendizaje de un
conjunto predefinido de pares entrada-salida dados como ejemplo, empleando un ciclo
propagacion-adaptacion de dos fases. Primero se aplica un patréon de entrada en la capa de
entrada de la red, que luego se propaga hacia las capas superiores hasta generar una salida, se
compara el resultado obtenido en cada neurona de salida con el valor deseado para esa
neurona y se obtiene un error para dicha unidad. A continuacion, estos errores se transmiten
hacia atras, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directamente a la
salida, recibiendo el porcentaje de error aproximado a la participacion de la neurona
intermedia en la salida original. Este proceso se repite capa por capa hasta llegar a la entrada y
hasta que cada neurona haya recibido un error que describa su aporte al error total. Segun el
valor del error recibido, se reajustan los pesos de las conexiones entre cada par de neuronas en
la red, de manera de que el error total cometido para ese patron disminuya. [Garcia Martinez
et al, 2003]
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2.2 SOM

En 1982, Teuvo Kohonen, presentdé un modelo de red neuronal, basado en el
funcionamiento de neuronas bioldgicas. La red neuronal disefiada posee la capacidad de
formar mapas de caracteristicas. El objetivo de Kohonen era demostrar que un estimulo
externo por si solo, suponiendo una estructura propia y una descripcion funcional del
comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacién de los mapas.

El modelo tiene dos variantes, LVQ (Learning Vector Quantization) y TPM
(Topologia Preserving Map) o SOM (Self Organizing Map). Ambas se basan en el principio
de formacion de mapas topologicos para establecer caracteristicas comunes entre las
informaciones (vectores) de entrada a la red, aunque difieren en las dimensiones de éstos,
siendo de una sola dimension en el caso de LVQ y bidimensional e incluso tridimensional en
la red SOM o TPM

El modelo presenta dos capas con N neuronas de entrada y M de salida. Cada una de
las N neuronas de entrada se conecta a las M de salida a través de conexiones hacia adelante
(feedforward).

Entre las neuronas de la capa de salida, existen conexiones laterales de inhibicion
(peso negativo) implicitas, a pesar de no estar conectadas, cada una de estas neuronas va a
tener cierta influencia sobre sus vecinas. El valor que se asigne a los pesos de las conexiones
feedforward entre las capas de entrada y salida (wjj) durante el proceso de aprendizaje de la
red va a depender precisamente de esta interaccion lateral.

NEURONAS DE
SALIDA (ns)

NEURONAS DE

ENTRADA (ne) (1) ... 1) e \N
f f !
e, e, e,

Estructura de una red de Kohonen

La influencia que cada neurona ejerce sobre las demads es funcidn de la distancia entre
ellas, siendo muy pequefias cuando estdn muy alejadas. Es frecuente que dicha influencia
tenga la forma de un sombrero mejicano. Se han descubierto conexiones de este tipo entre las
neuronas del sistema nervioso central de los animales. [Redes Competitivas, 2000]

Interaccién
T lateral

Distancia
entre
—  neuronas
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2.3. C4.5

El C4.5 forma parte de la familia de los TDIDT (Top Down Induction Trees), junto
con antecesor el ID3. Pertenece a los métodos inductivos del Aprendizaje Automatico que
aprenden a partir de ejemplos preclasificados. Se utilizan en Mineria de datos para modelar
las clasificaciones en los datos mediante arboles de decision. Tanto el ID3 como el C4.5
fueron propuestos por Quinlan, el primero en la década de los ochenta y el segundo en 1993.
El C4.5 es una extension del ID3, que s6lo trabaja con valores discretos en los atributos. El
C4.5, en cambio, permite trabajar con valores continuos, separando los posibles resultados en
dos ramas: una para aquellos A;j<=N y otra para Ai>N. Se genera un arbol de decision a partir
de los datos mediante particiones realizadas recursivamente, aplicando la estrategia de
profundidad-primero (depth-first). El algoritmo considera todas las pruebas posibles que
pueden dividir el conjunto de datos y selecciona la prueba que resulta en la mayor ganancia de
informacion. Para cada atributo discreto, se considera una prueba con n resultados, siendo n
el numero de valores posibles que puede tomar el atributo. Para cada atributo continuo, se
realiza una prueba binaria sobre cada uno de los valores que toma el atributo en los datos.

Estos algoritmos han tenido gran impacto en la Mineria de Datos. Forman parte del
grupo de sistemas de aprendizaje supervisado. Han tenido muy buena performance en
aplicaciones de dominio médico, artificiales y el analisis de juegos de ajedrez. Posee un nivel
alto de precision en la clasificacion, pero no hace uso del conocimiento del dominio. [Garcia
Martinez et al, 2003]
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3- APLICACION

3.1 Backpropagation

Este algoritmo utiliza una funcion o superficie de error asociada a la red, buscando el
estado estable de minimo error a través del camino descendente de la superficie de error. Por
esta razon es que realimenta el error del sistema para realizar la modificacion de los pesos en
un valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcion de error.

Funcionamiento del algoritmo.

Dada una neurona (Uj) y su salida yj, el cambio que se produce en el peso de la
conexion que une la salida de dicha neurona con la unidad Uj (wj) para un patron de
aprendizaje p es:

Aw,(t+1)=0ad,y,

El subindice p se refiere al patron de aprendizaje concreto y a es la constante de o tasa
de aprendizaje.

La regla delta generalizada difiere con la regla delta en el valor concreto de ;. En las
redes multinivel con capas ocultas no se conoce la salida deseada de estas capas para poder
calcular los pesos en funcion del error cometido. Sin embargo, inicialmente podemos conocer
la salida deseada de las neuronas de salida. Para la unidad U; de salida, definimos:

0y =(d, —ypj)Df'(netj)

donde d,; es la salida deseada para la neurona j y el patron p y net; es la entrada neta de
la neurona j. Si Uj no es de salida, se tiene:

5pj - (Z5pkwkj ]Df'(netj)

donde el rango de k cubre todas las neuronas las que estd conectada la salida de U;. El
error que se produce en una neurona oculta es la suma de todos los errores cometidos por las
neuronas a las que estd conectada su salida, multiplicados por el peso de la conexion
correspondiente.

Adicion de un momento en la regla delta generalizada.

Se utiliza una amplitud de paso dada por la tasa de aprendizaje a. A mayor tasa,
mayor la modificacién de los pesos en cada iteracion, mds rapido serd el aprendizaje dando
lugar a oscilaciones. Para filtrarlas un término (momento) f3,

Wji ([ + 1) = Wji (t) + aé‘pjypi + ﬂ(WU (t) - W_/i (t - 1)) =
Aw,(t+1) =ad,y, + PAw, (1)

donde [ es una constante que determina el efecto en t+1 del cambio de los pesos ene el
instante t.

Esto permite la convergencia de la red en menor numero de iteraciones, ya que si en t
el incremento de un peso era positivo y en t+1 también, entonces el descenso por la superficie
de error en t+1 es mayor. Sin embargo, si en t el incremento era positivo y en t+1 es negativo,
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el paso que se da en t+1 es mas pequefio, lo que es adecuado ya que significa que se ha
pasado por un minimo y que los pesos deben ser menores para poder alcanzarlo.

Estructura y aprendizaje de la red backpropagation.

Presenta una capa de entrada con n neuronas y una capa de salida con m neuronas y al
menos una capa neuronas ocultas internas. Cada neurona (menos en la capa de entrada)
recibe entrada de todas las neuronas de la capa previa y genera salida hacia todas las neuronas
de la capa siguiente (salvo las de salida). No hay conexiones hacia atras feedback ni laterales
0 autor recurrentes.

Capa de
Salida

Figura 2.10. Arquitectura de una red Backpropagation

Pasos y formulas a utilizar para aplicar el algoritmo de entrenamiento:

Pasol: Se inicializan los pesos de la red con valores pequefios y aleatorios.

Paso 2: Se presenta un patron de entrada: Xp=xpl,xp2,....xpn y se especifica la salida
deseada: d1,d2,...,dM (si se utiliza como clasificador, todas las salidas deseadas seran 0, salvo
una, que la de la clase a la que pertenece el patrén de entrada).

Paso 3: Se calcula la salida actual de la red, para ello se presentan las entrada y se van
calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, yl,y2,...,yM.
Luego

e Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las

neuronas de entrada.

e Para una neurona j oculta:
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ij 7 pi

o h
netpj—wa +®
1=

donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta (hidden), el
subindice p, al p-ésimo vector de entrenamiento, y j a la j-€sima neurona oculta.
e Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:

ypj = fjh (netzhv')

e Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de salida
(capa o: output)

z kypj+®u

pk = ﬂ (netpk)

Paso 4: Calcula los términos de error para todas las neuronas.
Si la neurona k es una neurona de la capa de salida, el valor de delta es:

5;k = (dpk —Vok )fko (net;k)
La funcion f debe ser derivable, para ello existen dos funciones que pueden servir: la
funcion lineal (fk(netjk)=netjk) y la funcién sigmoidal:
1
fk (netjk) = PE———
l+e 7

La eleccion de la funcion de salida depende de la forma de representar los datos: si se
desean salidas binarias, se emplea la funcion sigmoidal, en otro caso es tan aplicable una
como la otra.

o =1 . . :
Para la funcion lineal tenemos K , mientras que la derivada de una funcion
sigmoidal es:

f= 0= =v,0-v,)
por lo que el término de error para las neuronas de salida queda:
O =y =V

para la salida lineal, y
5;1« = (dpk _ypk)ypk(l _ypk)

para la salida sigmoidal.
Si la neurona j no es de salida se tiene:

5;’1. = (net Z

Donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de
error de la capa de salida. De aqui surge el término de propagacion hacia atrés. Para la funcion
sigmoidal:

10
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51};/' = Xpi (I- X pi ); 5;k W;)k

Donde k se refiere a todas las neuronas de la capa superior a la de la neurona j. Asi, el
error que se produce en una neurona oculta es proporcional a la suma de los errores conocidos
que se producen en las neuronas a las que est4 conectada la salida de ésta, multiplicados por el
peso de la conexion.

Paso 5: Actualizacion de los pesos.

Se utiliza el algoritmo recursivo, comenzando por las neuronas de salida y trabajando
hacia atrés hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los pesos de la forma siguiente:

Para la capa de salida:

wo (E+1)=wi () + Aw} (£ +1);
Awi t+)=ad,y,

y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:
w;’. t+1)= w;’. )+ Aw;’. (t+1);
Aw;(t+1) =adyx,

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje, se puede afiadir un término
momento de valor

ﬂ(W;k Ok W;)k (1-1))
en el caso de la neurona de salida, y
Pw; (£) = wj (1)

en el caso de una neurona oculta.
Paso 6: El proceso se repite hasta que el término de error

1y,
Ep :EZ%
k=1

resulta aceptablemente pequeio para cada uno de los patrones aprendidos.
[Garcia Martinez et al, 2003]

11
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3.2 SOM

Funcionamiento de una red de Kohonen.

Cuando se presenta a la entrada una informacion cada una de las M neuronas de la
capa de salida la recibe a través de las conexiones feedforward con pesos wi;.

— (P (k) (k)
E, —(e1 e ..oey )

También estas neuronas reciben las entradas producto de las interacciones laterales
con el resto de las neuronas de salida y cuya influencia dependera de las distancia a la que se
encuentren. Asi, la salida generada por una neurona de salida j ante una vector de entrada Ex
sera:

N M
s, +)=1 Zwl.jel.(k) + Zlntpjsp(t)
i=1 p=1

Int,; es una funcion del tipo sombrero mejicano que representa la influencia lateral de
la neurona p sobre la neurona j. La funcién de activacion de las neuronas de salida (f) sera del
tipo continuo, lineal o sigmoidal, ya que esta red trabaja con valores reales.

SOM es una red de tipo competitivo, ya que al presentarse una entrada Ej, la red
evoluciona hasta alcanzar un estado estable en el que solo hay una neurona activada, la
ganadora. La formulacion matematica del funcionamiento de esta red puede simplificarse asi:

I MIN|E,—W,|=MIN

0 resto

donde ||E =W, || es una medida de la diferencia entre el vector de entrada y el vector

de pesos de las conexiones que llegan a la neurona j desde la entrada. Es en estos pesos donde
se registran los datos almacenados por la red durante el aprendizaje. Durante el
funcionamiento, lo que se pretende es encontrar el dato aprendido mas parecido al de entrada
para averiguar qué neurona se activara y en que zona del espacio bidimensional de salida se
encuentra.

Esta red realiza una tarea de clasificacion ya que la neurona de salida activada ante
una entrada representa la clase a la que pertenece dicha informacién; ante otra entrada
parecida se activa la misma neurona o una cercana a la anterior, garantizando que las
neuronas topoldgicamente cercanas sean sensibles a entradas fisicamente similares. Por esto,
la red es muy util para establecer relaciones antes desconocidas entre conjuntos de datos.

Aprendizaje

El aprendizaje es de tipo OFF LINE, por lo que se distingue una etapa de aprendizaje
y otra de funcionamiento. En la primera se fijan los pesos de las conexiones feedforward entra
las capas de entrada y salida. Emplea un aprendizaje no supervisado de tipo competitivo. Las
neuronas de la capa de salida compiten por activarse y solo una de ellas permanece activa ante
una entrada determinada. Los pesos de las conexiones se ajustan en funcion de la neurona que
haya resultado vencedora.

12
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En el entrenamiento, se presenta a la red un conjunto de informaciones de entrada para
que ésta establezca las diferentes clases que servirdn durante la fase de funcionamiento para
realizar la clasificacion de los nuevos datos que se presenten. Los valores finales de los pesos
de las conexiones feedforward que llegan a cada neurona de salida se corresponderan con los
valores de los componentes del vector de aprendizaje que consigue activar la neurona
correspondiente. Si existiesen mas vectores de entrenamiento que neuronas de salida, mas de
un vector deberd asociarse a la misma clase. En tal caso, los pesos se obtienen como un
promedio de dichos patrones.

Durante el entrenamiento habra que ingresar varias veces todo el juego de
entrenamiento para refinar el mapa topoldgico de salida consiguiendo que la red pueda
realizar una clasificacion mas selectiva.

El algoritmo de aprendizaje es el siguiente [Hiler José R., Martinez Victor J., 1994]:

1) En primer lugar, se inicializan los pesos (wj) con valores aleatorios pequenos y se fija la
zona inicial de vecindad entre las neuronas de salida.
2) A continuacion se presenta a la red una informacion de entrada (la que debe aprender) en

forma de vector E, :(efk) e](f)), cuyas componentes e’ seran valores

i
continuos.

3) Se determina la neurona vencedora a la salida. Esta serd aquella j cuyo vector de pesos W;
sea el mas parecido a la informacion de entrada Ey. Para ello se calculan las distancias
entre ambos vectores, una para cada neurona de salida. Suele utilizarse la distancia

euclidea o bien la siguiente expresion similar pero sin la raiz:
(6 :
djzz(ei —wl.j) I<j<M
i=1

donde: e : Componente i-ésimo del vector k-ésimo de entrada.

wij: Peso de la conexion entra las neuronas i (de entrada) y j (de salida).

4) Una vez localizada la neurona vencedora j*, se actualizan los pesos de las conexiones
feedforward que llegan a dicha neurona y a sus vecinas. Con esto se consigue asociar la
informacion de entrada con cierta zona de la capa de salida.

wy (t+1) = wy O +a@®| e —w. ()] e Zona,. (1)

Zona;= (t) es la zona de vecindad de la neurona vencedora j+. El tamafio de esta zona se
puede reducir en cada iteracion del entrenamiento aunque en la practica es habitual
mantener esa zona fija.

El término a((t) es el coeficiente de aprendizaje y toma valores entre 0 y 1. Este parametro
decrece con cada iteracion. De esta forma, cuando se ha presentado todo el juego de datos
un gran numero de veces, o tiende a cero y las variaciones de pesos son insignificantes.

o . 1 t
o(t) suele tener alguna de las siguientes expresiones: a(t) =— at)=a,|1-—
t a,

5) El proceso se repite un minimo de 500 veces (¢ > 500 ).
[Garcia Martinez et al, 2003]

13
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3.3 C4.5

Forma parte de la familia de los Top Down Induction Trees (TDIDT), pertenecientes a
los métodos inductivos del Aprendizaje Automatico que aprenden a partir de ejemplos
preclasificados. En Mineria de Datos, se utiliza para modelar las clasificaciones en los datos
mediante arboles de decision.

Construccion de los arboles de decision

Los arboles TDIDT, (ID3 y C4.5), se construyen con el método de Hunt. Se parte de
un conjunto 7" de datos de entrenamiento. Dadas las clases {C;, C,,. . ., Cy}, existen tres
posibilidades:

1. T contiene uno o mas casos, todos pertenecientes a un unica clase C;: El arbol de
decision para T es una hoja identificando la clase C; .
2. T no contiene ningun caso: El arbol de decision es una hoja, pero la clase asociada
debe ser determinada por informacion que no pertenece a 7. Por ejemplo, una hoja
puede escogerse de acuerdo a conocimientos de base del dominio, como ser la clase
mayoritaria.
3. T contiene casos pertenecientes a varias clases: Se refina 7' en subconjuntos de casos
que tiendan hacia una coleccion de casos de una Unica clase. Se elige una prueba
basada en un unico atributo, que tiene uno o mas resultados, mutuamente excluyentes
{0, O,,. .., Oy). T se particiona en los subconjuntos 7}, 75,. . ., T, donde 7; contiene
todos los casos de T que tienen el resultado O; para la prueba elegida. EI arbol de
decision para T consiste en un nodo de decision identificando la prueba, con una rama
para cada resultado posible. El mecanismo de construccion del arbol se aplica
recursivamente a cada subconjunto de datos de entrenamientos, para que la i-ésima
rama lleve al arbol de decision construido por el subconjunto 7; de datos de
entrenamiento.

A continuacion se presenta el algoritmo del método ID3 (antecesor del C4.5) para la
construcciéon de arboles de decision en funciéon de un conjunto de datos previamente
clasificados.

Funcion ID3: (R: conjunto de atributos no clasificadores, C: atributo clasificador, S:
conjunto de entrenamiento) devuelve un arbol de decision;

Comienzo

Si S esta vacio,
devolver un unico nodo con Valor Falla;

Si todos los registros de S tienen el mismo valor para el atributo clasificador,
Devolver un unico nodo con dicho valor;

Si R estd vacio, entonces
devolver un unico nodo con el valor mas frecuente del atributo clasificador en los registros de
S [Nota: habra errores, es decir, registros que no estaran bien clasificados en este caso];

Si R no esta vacio, entonces
D €& atributo con mayor Ganancia (D, S) entre los atributos de R;
Sean {dj| j=1,2, .., m} los valores del atributo D;
Sean {Sj| j=1,2, .., m} los subconjuntos de S correspondientes a los valores de dj
respectivamente;
Devolver un drbol con la raiz nombrada como D y con los arcos nombrados dl, d2, .., dm que
van respectivamente a los arboles
ID3(R-{D}, C, S1), ID3(R-{D}, C, S2), .., ID3(R-{D}, C, Sm);

Fin
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Calculo de la Ganancia de Informacion

Cuando los casos en un conjunto 7" contiene ejemplos pertenecientes a distintas clases,
se realiza una prueba sobre los distintos atributos y se realiza una particién segun el “mejor”
atributo. Para encontrar el “mejor” atributo, se utiliza la teoria de la informacion, que sostiene
que la informacidén se maximiza cuando la entropia se minimiza. La entropia determina la
azarosidad o desestructuracion de un conjunto.

Supongamos que tenemos ejemplos positivos y negativos. En este contexto la entropia
de un subconjunto S;, H(S;), puede calcularse como:

H(S,)=-p/ logp —p; logp;

Donde i es la probabilidad de que un ejemplo tomado al azar de S; sea positivo.
Esta probabilidad puede calcularse como

n+

+ i
b =~
n; + n; @1

Si el atributo at divide el conjunto S en los subconjuntos S, i = 1,2, . .. .., n, entonces,
la entropia total del sistema de subconjuntos sera:

H(S,at)=> P(S,)-H(S,)
i=l 2.2)

Donde H(S") es la entropia del subconjunto S y P(S,.) es la probabilidad de que un
ejemplo pertenezca a §,. Puede calcularse, utilizando los tamafios relativos de los

subconjuntos, como:

2.3)

La ganancia en informacion puede calcularse como la disminucién en entropia. Es
decir:

1(S,at)= H(S)- H(S,at) 2.4)

Donde 7 (S ) es el valor de la entropia a priori, antes de realizar la subdivision, y
H(S,at)

segun at.

El uso de la entropia para evaluar el mejor atributo no es el tinico método existente o
utilizado en Aprendizaje Automatico. Sin embargo, es el utilizado por Quinlan al desarrollar
el ID3 y su sucesor el C4.5.

es el valor de la entropia del sistema de subconjuntos generados por la particion
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Entropia

Es la cantidad de informacion que se espera observar cuando un evento ocurre segun
una distribucion de probabilidades. Mide la incertidumbre dada una distribucion de
probabilidades. Si tomamos un conjunto con elementos positivos y negativos, la entropia
variara entre 0 y 1.

p+

Es 0 si todos los ejemplos pertenecen a la misma clase, y 1 cuando hay igual nimero
de ejemplos positivos y negativos en el conjunto de datos. Cuanto tenemos ¢ clases posibles,
el valor maximo de la entropia sera logsc.

La probabilidad de que un ejemplo tomado al azar pertenezca a la clase i y se calcule
en base a la frecuencia de los datos de dicha clase en los datos de entrenamiento, se representa
en la siguiente formula

H(S)=Y - p, logp,

i=1
Proporcion de ganancia

Favorece a los atributos que tienen muchos valores frente a los que tienen pocos
valores. Si se tiene un conjunto de registros con fecha y se particiona segun el campo fecha,
se obtendra un arbol perfecto, pero que no servird para clasificar casos futuros, dato el gran
tamafio del mismo. Para resolver esta situacion se divide a los datos de entrenamiento en
conjuntos pequefios, con lo cual tendrd una alta ganancia de informacion.

Una alternativa para dividir a los datos es la ganancia de informacion. Esta medida
penaliza a los atributos como fecha al incorporar el término de informacion de la division

n

T, T,
7 division(x)=—S" il 1 i
_ division(X) ; ‘T‘ x og{Tj

La informacion de la division no es otra cosa que la entropia del conjunto con respecto

al atributo i. Se define, entonces, a la proporcion de ganancia como:
proporcion_de _ganancia(X) = ﬂ
1 _division(X)

La informacion de la division penalizard a aquellos atributos con muchos valores
uniformemente distribuidos. Si tenemos n datos separados perfectamente por un atributo, la
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informacion de la division para ese caso sera logon. En cambio, un atributo que divide a los
ejemplos en dos mitades, tendra una informacion de la division de 1.

Cuando la informacion de la division es cercana a cero, pueden aplicarse varias
heuristicas. Puede utilizarse la ganancia como medida y utilizar la proporcion de ganancia
solo para los atributos que estén sobre el promedio.

Datos Numéricos

Cuando los arboles de decision se generan con atributos discretos, la particion del
conjunto segun el valor de un atributo es simple. Por ejemplo, agrupamos todos los animales
que tengan pico, siendo tiene pico un atributo y sus posibles valores si y no. Cuando los
atributos son continuos, no es tan facil. Por ejemplo, si queremos partir los dias de un mes en
funcién a la cantidad de lluvia caida, es casi imposible que encontremos dos dias con
exactamente la misma cantidad de precipitaciones caidas. Para ello se aplica binarizacion.
Este método consiste en formar dos rangos de valores de acuerdo al valor de un atributo, que
pueden tomarse como simbdlicos. Por ejemplo, si en un dia hubo 100ml de lluvia, pueden
crearse los intervalos [0,100) y [100, +oc) y el calculo de la entropia se realiza como si los dos
intervalos fueran los dos valores simbdlicos que puede tomar el atributo.

Poda de los arboles generados

Hay varias razones para podar los arboles generados por los métodos de TDIDT, la
sobregeneralizacion, evaluacion de atributos poco importantes o significativos; y el gran
tamafio del arbol. Ejemplos con ruido, atributos no relevantes, deben podarse ya que sélo
agregan niveles en el arbol y no contribuyen a la ganancia de informacion. Si el arbol es
demasiado grande, se dificulta la interpretacion, con lo cual hubiera sido lo mismo utilizar un
método de caja negra.

Existen dos enfoques para podar arboles: la pre-poda (preprunning), detiene el
crecimiento del arbol cuando la ganancia de informacion producida al dividir un conjunto no
supera un umbral determinado y la post-poda (postprunning), se aplica sobre algunas ramas
una vez que se ha terminado.

La pre-poda, no pierde tiempo en construir una estructura que luego sera simplificada
en el arbol final, busca la mejor manera de partir el subconjunto y evaluar la particién desde el
punto de vista estadistico mediante la teoria de la ganancia de informacion, reduccion de
errores, etc. Si esta evaluacion es menor que un limite predeterminado, la division se descarta
y el arbol para el subconjunto es simplemente la hoja mas apropiada. Tiene la desventaja de
que no es facil detener un particionamiento en el momento adecuado, un limite muy alto
puede terminar con la particion antes de que los beneficios de particiones subsiguientes
parezcan evidentes, mientras que un limite demasiado bajo resulta en una simplificacion
demasiado leve.

La post-poda, es utilizada por el ID3 y el C4.5. Una vez construido el arbol se procede
a su simplificacion segun los criterios propios de cada uno de los algoritmos.

El Principio de Longitud de Descripcion Minima

El fin de los sistemas de aprendizaje es aprender una “teoria” (arboles o reglas de
decision, por ejemplo) del dominio de los ejemplos, predictiva en el sentido de que es capaz
de predecir la clase de nuevos instancias.

El Principio de Longitud de Descripcion Minima (MDL) sostiene que la mejor teoria
es aquella que minimiza el tamafo y la cantidad de informacidn necesaria para especificar las
excepciones. El MDL provee una forma de medir la performance de los algoritmos
basandose en los datos de entrenamiento Unicamente. Supongamos que un sistema de
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aprendizaje genera una teoria 7, basada en un conjunto de entrenamiento £, y requiere una
cierta cantidad de bits L/7] para codificar la teoria. Dada la teoria, el conjunto de
entrenamiento puede codificarse en una cantidad L/E/T] de bits. L/E/T] esta dada por la
funciéon de ganancia de informacion sumando todos los miembros del conjunto de
entrenamiento. La longitud de descripcion total de la teoria es L/E]/+L[E/T]. El principio
MDL recomienda la teoria 7 que minimiza esta suma.

Funciones alternativas

La entropia no es la tnica alternativa para elegir el “mejor” atributo en la particion de
datos al momento de construir un arbol de decision segin el método de divide y reinaras,
Existen otras medidas alternativas. Una de ellas es la funcion de pérdida cuadratica: dada una
instancia con k clases posibles a la que puede pertenecer, el sistema aprendiz devuelve un
vector de probabilidades pi, pa, ......px de las clases de la instancia. Es decir, p; indica la
probabilidad que tiene la instancia de pertenecer a la clase i. Con lo cual, los elementos del
vector suman 1.

El resultado verdadero de la clasificacion de la instancia serd una de las clases
posibles, entonces, si lo expresamos en un vector aj, ay, .....,ax donde a;=1 si el elemento es de
clase i y es 0 en caso contrario.

Entonces, utilizamos la siguiente funcion para evaluar la pérdida de informacion segun
cada atributo:

Ejemplo

L 2 k 2
Z(Pj —aj) =1+2p, +ij

J=1 J=1
Atributos Desconocidos

El método de Hunt, considera los resultados de todas las pruebas para todos los casos
conocidos. Pero cuando los datos estan incompletos, podemos tomar dos caminos posibles:
descartar una proporcidon importante de los datos por incompletos y declarar algunos casos
como inclasificables, o adaptar los algoritmos para poder trabajar con valores de atributos
faltantes. La primera opcion es inaceptable. Para la segunda opcidn, hay tres cuestiones
importantes que deben ser tenidas en cuenta:

1. Seleccion de una prueba en la cual la particion del conjunto de entrenamiento se realiza en
base a un criterio heuristico como ser la ganancia o la proporcion de ganancia. Si dos
pruebas distintas utilizan atributos con distinta cantidad de valores desconocidos, ;como
debe tenerse esto en cuenta al medir su importancia relativa?

2. Una vez que una prueba ha sido seleccionada, los casos de entrenamiento con valores
desconocidos para los atributos relevantes no pueden ser asociados con una respuesta
particular de la prueba, y, por lo tanto, no pueden asignarse a un subconjunto {7;}.
(Coémo deben tratarse estos casos durante la particion?

3. Cuando el arbol de decision se utiliza para clasificar un caso nuevo, ;cémo debe proceder
el sistema al encontrarse con un valor de atributo desconocido para el nodo de decision
que esta tratando de evaluar?

Varios autores han tratado de resolver estos problemas, generalmente rellenando los
valores desconocidos con los valores mas frecuentes. En un estudio realizado por Quinlan, se
comparan las soluciones mas comunes a este problema; y se llega a la conclusion de que
existen varios enfoques que son notablemente inferiores, pero no existe ningun enfoque que
sea claramente superior.

A continuacion se presenta un resumen del estudio.
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Estudio sobre datos con atributos desconocidos en la Induccion
Métodos analizados

Todos los enfoques que a continuacidon se describen fueron implementados como
variantes de un programa que construye un arbol de decision utilizando la proporcion de
ganancia. Los arboles producidos no fueron podados. Varios enfoques para solucionar los tres
problemas fueron explorados. Cada uno de ellos tiene una letra identificatoria, tal que una
combinacion de letras implica una combinacion de métodos.

Al evaluar una prueba basada en el atributo 4
I- Ignorar los casos del conjunto de entrenamiento con valores desconocidos
R -  Reducir la ganancia de informacion aparente al testear 4 en la proporcion de casos con
valores desconocidos para A: si A4 tiene una proporcion de valores desconocidos del x%, la
prueba sobre 4 no dara informacion x% del tiempo.

S-  “Completar” los valores desconocidos de A antes de calcular la ganancia de A, basandose
en los valores de otros atributos

C-  Completar los valores de 4 con el valor mas frecuente para el atributo antes de calcular la
ganancia.

Al partir el conjunto de entrenamiento utilizando una prueba sobre el atributo 4 y un
caso de entrenamiento tiene un valor desconocido de 4.

I- Ignorar el caso

S-  Determinar el valor de A4 utilizando el método de Shapiro y asignarlo al subconjunto
correspondiente.

C-  Tratar el caso como si tuviera el valor mas comun de 4.

P-  Asignar el caso a uno de los subconjuntos con probabilidad proporcional al nimero de casos
con valores conocidos en cada subconjunto.

F-  Asignar una fraccion del caso a cada subconjunto utilizando las proporciones explicadas en
el inciso anterior.

A - Incluir el caso en todos los subconjuntos

U-  Desarrollar una rama separada para los casos de valores desconocidos de 4.

Al clasificar un caso nuevo con un valor desconocido del atributo 4 que debe ser
evaluado.

U-  Siexiste una rama especial para los valores desconocidos de 4, tomarla

S - Determinar el resultado mas probable de A y actuar de acuerdo con ello.

C - Tratar el caso como si fuese el del valor méas comun de 4.

F-  Explorar todas las ramas, combinando los resultados para reflejar las probabilidades de los
distintos resultados.

H-  Parar en este punto y asignar el caso a la clase mas frecuente.

Casos analizados

e JValores desconocidos al particionar: los resultados de las pruebas revelan una clara
superioridad del RFF (asignar casos fraccionales a los subconjuntos) y una clara
desventaja del RIF (ignorar los casos de entrenamiento con valores desconocidos).

e JValores desconocidos al clasificar: la estrategia de parar ante los valores desconocidos
dio muy malos resultados, mientras que todos las otras estrategias dieron resultados
similares

e JValores desconocidos al seleccionar las pruebas: ignorar los valores desconocidos dio
resultados peores que reducir la ganancia o completar los valores, pero no existié6 un
método claramente superior entre estos dos ultimos.

Resultados obtenidos

El estudio se concentr6 en dominios con altos niveles de valores desconocidos y
conjuntos de entrenamiento chicos. Este estudio proporcioné evidencia para las siguientes
hipotesis:

19



<.
ITBAZ

INETITUTO
TECHOLOGIGD
DE BUENOS AIRES

Herramientas Inteligentes para Explotacion de Informacion

e En la evaluacion de pruebas, los enfoques que ignoran los casos con valores desconocidos
presentan malos resultados cuando esta proporcion varia de atributo en atributo.

e Cuando el conjunto de entrenamiento se parte ignorando los casos con valores
desconocidos para el atributo probado, se obtienen resultados pobres. El enfoque de
dividir los casos entre los subconjuntos result6 muy bueno.

Durante la clasificacion, tratar de determinar el resultado més probable de una prueba,
funciona bien en algunos dominios, pero muy mal en otros. La combinacion de todos los
resultados posibles es mas resistente, dando una mayor certeza en la clasificacién general.

Transformacion a Reglas de Decision

Los arboles de decision demasiado grandes son dificiles de entender porque cada nodo
debe ser interpretado dentro del contexto fijado por las ramas anteriores. Cada prueba tiene
sentido si se analiza junto con los resultados de las pruebas previas. Cada prueba tiene un
contexto unico. Puede ser muy dificil comprender un arbol en el cual el contexto cambia
demasiado seguido al recorrerlo. Ademas, la estructura puede hacer que un concepto en
particular quede fragmentado, lo cual hace que el arbol sea aun mas dificil de entender.
Existen dos maneras de solucionar estos problemas: definir nuevos atributos que estén
relacionados con las tareas o cambiar de método de representacion, por ejemplo, a reglas de
decision.

En cualquier arbol de decision, las condiciones que deben satisfacerse cuando un caso
se clasifica por una hoja pueden encontrarse analizando los resultados de las pruebas en el
camino recorrido desde la raiz. Es mas, si el camino fuese transformado directamente en una
regla de produccion, dicha regla podria ser expresada como una conjuncion de todas las
condiciones que deben ser satisfechas para llegar a la hoja. Consecuentemente, todos los
antecedentes de las reglas generadas de esta manera serian mutuamente excluyentes y
exhaustivos. Al hablar de reglas de decision o de produccion nos referimos a una estructura de
la forma:

Si atributo,=valory 'y atributo,=valory .... y atributo,=valor; Entonces clasex

Resolucion de un ejemplo utilizando el ID3

Se presentaran un arbol y un conjunto de reglas de decision obtenidos utilizando ID3.
Supongamos que queremos analizar cudles dias son convenientes para jugar al tenis
basandonos en la humedad, el viento y el estado del tiempo. Los datos se presentan en la
siguiente tabla:

Estado Humedad Viento JuegoTenis
Soleado Alta Leve No
Soleado Alta Fuerte No
Nublado Alta Leve Si
Lluvia Alta Leve Si
Lluvia Normal Leve Si
Lluvia Normal Fuerte No
Nublado Normal Fuerte Si
Soleado Alta Leve No
Soleado Normal Leve Si
Lluvia Normal Leve Si
Soleado Normal Fuerte Si
Nublado Alta Fuerte Si
Nublado Normal Leve Si
Lluvia Alta Fuerte Si
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Los arboles y las reglas obtenidos utilizando la ganancia y la proporcion de ganancia

son iguales.

Construccion del arbol de decision

A partir de todos los datos disponibles, el ID3 analiza todas las divisiones posibles
segun los distintos atributos y calcula la ganancia y/o la proporcion de ganancia. Comecemos

analizando el atributo Estado.
El atributo Estado tiene la siguiente distribucion de datos:

Para calcular la ganancia y, por lo tanto, también la proporcion de ganancia, es

Lluvia Nublado Soleado
No 1 0 3
Si 4 4 2
Totales 5 4 5

necesario calcular la entropia del conjunto. Entonces,

Calculamos ahora la entropia que tendrian los conjuntos resultantes de la division de

H(S)=-p*log, p* — p™ log, p"" =-

datos segun este atributo.

H(S. Estado) =Y P(S,)- H(S, )= 154(

Ahora calculamos la ganancia resultante de dividir al subconjunto segln el atributo

i=1

1

5

log, -

I 4
55

log,

4

&lo
14 &

3
— |+
5

4
14

5

10

(_

1414

0

—log

4

4

0

22_

4

4
4

—log

4
’4

H (S, Estado) = el x0.7219 + —x 0+ —0.97095 = 0.6046bits
14 14 14

Estado, tendremos:

Para calcular la proporcién de ganancia debemos conocer primero la informacion de la

Ganancia(S, Estado) = H(S)— H(S, Estado) = 0.25852bits

division que se calcula como:

I _division(S) = —Z

De la misma manera en que calculamos la ganancia y la proporcién de ganancia para
el caso anterior, calculamos para el atributo Humedad los siguientes valores:

n

i=1

i

S|

S [ S
xlog,

i

]

——ixlo
14708

Finalmente, calculamos la proporcion de ganancia.

Ganancia(S)

proporcion _de _ganancia(S) =

o Ganancia=0.0746702 bits
o Proporcion de ganancia =0.14934 bits
Para el caso del atributo Viento obtenemos los siguientes valores:
o Ganancia=0.00597769 bits
o Proporcion de ganancia =0.0122457 bits

S e[ 2122
14) 147 %%\ 14

1 _division(S)

5

X
14

j+

=0.491042bits

S
14

log, — =0.86312bits
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3
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5

3
5
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logQ(Mj =1.577bits

2
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Una vez que hemos calculado las ganancias y proporciones de ganancia para todos los
atributos disponibles, debemos elegir el atributo segin el cual dividiremos a este conjunto de
datos. Recordemos que tanto en el caso de la ganancia como en el de la proporcion de

ganancia, el mejor atributo para la division es aquel que la maximiza.

En este ejemplo, la division segin el atributo Estado es la que mayor ganancia y
proporcion de ganancia ofrece. Esto significa que el nodo raiz del arbol sera un nodo que

evalua el atributo Estado.

Estado |Hurnedad|Viento]JuegoTenis
Soleado [Alta Lewe |Mo
Soleada [Alta Fuerte | Mo
Mublada |Alta Lewe |5i
Liuvia  |Alta Lewe |5
Lluvia |Hormal  |Lewe ]5i
Lluvia  |Mormal  |Fuere |Ma m
Mublade |[Hormal  |Fuerte | Si
Soleadao [Alta Lewe |Ma
Soleado [Homal  |Lewe | S5i
Livwia |Mormmal  |Lewe |Si
Soleado [Nomal  |Fuerte | Si
Mubladao [Alta Fuerte | Si
Mublade [Wormal  |Lewe |Si
Lluvia |Aka Fuerte | 5i

EBTA DD
g anards= 0.25852 1
propordan de garanda= 0451 042

HUMEDA D
Saranda=007 a7 02
Progorddn de garands =0.1483+

WIENTD

Sarands= 000557 188
Prog ordan de garanda
=0.01Z2+57

Figura 4.2: Esquema de la construccion de un arbol de decision utilizando el ID3
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¥
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Figura 4.3: Arbol de decision obtenido con el ID3

Transformacion a reglas de decision

Como se explico en la seccion 4.3 para pasar un arbol de decision a reglas de decision,
el ID3 lo recorre en preorden y cada vez que llega a una hoja, escribe la regla que tiene como
consecuente el valor de la misma, y como antecedente, la conjuncion de las pruebas de valor
especificados en todos los nodos recorridos desde la raiz para llegar a dicha hoja. Analicemos
el pasaje del arbol de la figura 4.3 a reglas de decision.

El recorrido del arbol comienza por la raiz Estado, continta por los nodos Viento y

Humedad hasta llegar a la hoja “SI”. La regla generada para este recorrido sera:
Regla 0

SI Estado = Lluvia Y Viento = Fuerte Y Humedad = Alta
ENTONCES JuegoTenis = Si
Si seguimos el recorrido preorden, llegamos a continuacion a la hoja “NO”, obteniendo en

este caso la siguiente regla:
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Regla 1
SI Estado = Lluvia Y Viento = Fuerte Y Humedad = Normal
ENTONCES JuegoTenis = No
Recorriendo en este sentido el arbol, el resto de las reglas obtenidas se muestran a
continuacion.
Regla 2
SI Estado = Lluvia Y Viento = Leve
ENTONCES JuegoTenis = Si

Regla 3
SI Estado = Nublado ENTONCES JuegoTenis = Si
Regla 4
SI Estado = Soleado Y Humedad = Alta
ENTONCES JuegoTenis = No
Regla §

SI Estado = Soleado Y Humedad = Normal
ENTONCES JuegoTenis = Si

[Garcia Martinez et al, 2003]
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4- HERRAMIENTAS PARA LA EXPLOTACION DE DATOS

4.1 Herramienta de aplicacion de Backpropagation (NNclass)
[NNclass, 1998]
4.1.1 Funcionamiento de la herramienta

Hoja ReadMe

Presenta una descripcion en inglés de las instrucciones para el uso de la herramienta.

Paso 1: Ingresar los datos

(A)Ingresar los datos en la hoja Data, empezando por la celda AC 105
(B) Las observaciones deben ubicarse en filas y las variables en columnas
(C) Elegir sobre cada columna, el tipo apropiado (Omit, Output, Cont, Cat)
e Sino desea que la columna sea sometida al modelo, seleccione = OMIT
e Sidesea que la columna sea tratada como categoria, seleccione = CAT
e Sidesea que la columna sea tratada como continua, seleccione = CONT
e Sidesea que la columna represente la salida, seleccione = OUTPUT
Para clasificar problemas, se requiere una variable de salida. La aplicacion, tratara
automaticamente a esta columna, como una variable de salida (OUTPUT).
Se puede ingresar como maximo 50 variables de entrada (INPUT) de las cuales 40 pueden ser
variables de tipo categoria (CAT). Debe asegurarse que la cantidad de columnas de entrada y
las de tipo categoria coincidan con los datos registrados en la hoja UserInput
(D)La hoja de datos no puede contener celdas con datos en blanco
(E) Entradas tipo Continuas:
e Todo dato no numérico ingresado en este tipo no seran considerados como
Datos Perdidos
e Laaplicacion los reemplazara por algin valor de su misma columna
(F) Entrada tipo Categoria
e Toda celda vacia o conteniendo Error de Excel, sera considerado como la
Dato Perdido
e La aplicacion reemplazarad a este valor, por el dato de mayor frecuencia
dentro de su categoria
e [Los nombres de las categorias no detectaran diferencias entre nombre
como: GOOD, Good, GoOd, good. Todos seran considerados como misma
categoria
e Puede haber como minimo 2 observaciones en cada categoria. Si hay una
sola, se la debe eliminar o renombrarla y ubicarla en otra categoria

Paso 2: Completar datos en la planilla Input

(A)Completar los datos

(B) Considerar que los valores ingresados estan dentro de los rangos que impone la aplicacion
(C) Presionar en el boton “Build Model” para ejecutar la aplicacion
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Paso 3: Resultados obtenidos

(A)Un conjunto de Red Neuronal es basicamente un conjunto de pesos distribuidos entre las
capas de la red. Al finalizar la aplicacion del modelo se obtendré el conjunto de pesos finales
que seran guardados en la hoja “Calc”.

(B)La hoja “Output” de este archivo, mostrara los valores de MSE y ARE del entrenamiento
y la validacion, mientras el entrenamiento estd en progreso de ejecucion. Los graficos del
entrenamiento y la validacion se muestran en la hoja “Output”. Estos pueden ser modificados
o borrados.

(C)Si en la hoja “Userlnput” se aceptd guardar los resultados en otra hoja, la aplicacion
creara una nueva hoja conteniendo las entradas del modelo, los datos ingresados, y el modelo
ajustado. Este archivo podra ser utilizado para realizar clasificaciones con cualquier dato que
se ingrese.

Paso 4: Cuadro de perfiles

Una vez que estd construido el modelo se pueden estudiar los perfiles en la hoja
“Profiles”. Si la variable de clase tenia k categorias, habran k curvas por cada perfil. Por cada
nueva observacion, el modelo estard en condiciones de predecir k puntos por cada k
categorias de la variable de clase. El modelo podré predecir la categoria de clase como la de
mayor puntaje. Cada uno de estos puntajes son funcidon de su prondstico. Si se tienen p
predicciones, entonces el puntaje para cada categoria es la superficie dimensional de p. Sip es
2 o menor a 2, no es posible mostrar la superficie graficamente. El cuadro de perfiles es la
mejor forma de visualizar la superficie ajustada. Si se va modificando un solo prondstico
entre dos valores y se van dejando todos los demés valores fijos con algin valor
preestablecido, obtendremos el cuadro de perfiles, que es realmente una seccion
representativa de una sola dimension de la mas alta superficie. En la hoja “Profiles” se puede
especificar cual prondstico modificar y que valores de los demas predictores quedaran fijos.
Presionando sobre el boton “Create Profile” se podréd generar el perfil. Si el predictor elegido
es de tipo “Categorical”, entonces la demas informacion (puntos a generar, valores de inicio y
final), seran ignorados y el grafico mostrara los puntajes de cada categoria del predictor que
fuero elegidos para variar.

El cuadro de perfiles permite estudiar las siguientes cuestiones:

1. Dado un predictor X, qué rango de valores estara asociados a la clase 1, clase 2,
clase k, etc. (Por ejemplo, se puede encontrar que el puntaje para la clase 1 es
mayor cuando X es pequenio; cuando X estd en su rango medio el puntaje de la
clase 2 es el mas alto, y para muchos valores altos de X el puntaje de la clase 3 es
el mas alto, etc.

2. El grafico de perfiles permite ademds estudiar la interaccion entre predictores.
Supongamos que estamos estudiando los perfiles de la clase 1 y dos predictores
son X y Z. Supongamos que estamos observando es perfil dejando a Z con su valor
fijo en 1 y variando a X entre -10 y 10. Luego dejamos fijoaZ en 2 en lugarde 1 y
variamos a X entre -10 y 10. Si la forma de los perfiles es totalmente diferente
entonces quiere decir que los predictores X y Z interaccionan. Es decir, que el
efecto de X sobre la variable de clase no es la misma para todos los valores de Z.
Para estudiar los efectos de X, importa como Z esté configurado.
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Paso 5: Pendiente del Grafico

Una vez que el modelo estd construido, se puede estudiar la pendiente del grafico
para una clase de categoria en particular, en la hoja “LiftChart”. Este muestra como la
pendiente del grafico estd construida. Suponga que estamos observando la pendiente del
grafico de la categoria k£ . Observamos todos los puntajes (generados por el modelo) para la
categoria & . Ordenamos los datos en forma descendente segun estos puntajes. Si el modelo es
bueno, podemos esperar que las observaciones que recibieron los puntajes mas altos, pueden
en realidad pertenecer a la categoria & . Por lo que alrededor de las pocas observaciones mas
altas, el porcentaje de la categoria actual igual a & , serd el mas alto. Para N mads altas
observaciones, se computa el % con al categoria k y el % con la categoria no k. Se desarrolla
el grafico con estos dos valores, X = % not-k versus Y= % k para generar la pendiente de la
curva.

La pendiente del grafico aporta la siguiente informacion:

1. Qué es el poder discriminatorio del modelo. Si al menos queremos capturar, por
ejemplo el 90% de las observaciones de la categoria k exactamente usando el
modelo, entonces que porcentaje de no-k observaciones el modelo captura por
error. La pendiente de la curva siempre comienza en 0%, 0% y termina en 100%,
100%. La diagonal que nace en 0%,0% y termina en 100%,100% debe estar
siempre dibujada como referencia. Cuando mejor es el modelo, mas alto resultara
la pendiente de la curva sobre la linea diagonal. El mejor escenario posible se da
cuanto el 100 % pertenece a la categoria k sin captura un no-k . En este caso la
curva comienza en 0%, 0% crece verticalmente hacia 0%, 100% y luego se
dirige horizontalmente hacia 100%, 100%.

Otros items a considerar...
Pesos iniciales:

Para entrenar el modelo necesitamos comenzar con un conjunto de valores
iniciales para los pesos de la red. Por defecto los pesos iniciales deben ser valores aleatorios
entre —w y w, donde w es un nimero entre 0 y 1, que debe especificarse en la hoja UserInput.
(A)Una vez construido el modelo, los pesos finales son guardados en la hora “Calc”. La
proxima vez que se quiera entrenar el modelo con la misma arquitectura y los mismos datos,
la aplicacion preguntard si se quiere comenzar con los pesos guardados en la hoja “Calc”. Si
se responde que Si, entonces estos pesos sera utilizados; pero si se responde No se
reinicializaran con valores aleatorios.

(B)En lugar de empezar con pesos aleatorios, se puede empezar con los propios pesos
elegidos. Especificar la eleccion de especificar los pesos, es una tarea no trivial para esta
aplicacion. Aqui se explica como hacer.
= Especificar las entradas en la hoja “Input” y especificar el nimero de ciclos de
entrenamiento como 0.
= Esto configurara la hoja “Calc” para que no realice el entrenamiento.
= En la hoja “Calc” se debe escribir la eleccion de pesos en el lugar apropiado de
la matriz de pesos.

Se debe volver a la hoja “Userlnput” y especificar el nimero de ciclos deseado y
presionar el botén “Build Model”. Cuando la aplicacion pregunte si se quiere usar los pesos
guardados, se debe responder Si. Ahora la red se entrenara con los pesos especificados por el
usuario.
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Hoja Userlnput

Network ArchitectureOptions
Mumber of Inputs [ bewtwsen 2 and 50 1
Mumber of Hidden Layers {7 or 2} 2 Hidden Layer sizes { Maximum 20) Hidden1 Hidden 2
2 2
Learning parameter (between 0 and 1) 0.9 Initial Wt Range (0 +~ w): w= 0,7
Marnentum (between O and T) 0.1
Training Options
Total #ows in your data | Mindmum 70 ) 150 Mo, of Training cycles { Maximum 500 ) a0
Present Inputs in Random arder while Training ? HO Training Maode (Batch or Sequential) Sequential
Saving Network Weights With least Training Error
Training / Validation Set Use whole data as training set
Build Model
If you want to partition, how do you want to select the Validation set ?
Flease choose one option 1 Option 1 : Randomly select 10%  of data as Validation set (between 1% and 50%)
Please fill up the input necessary for the selected option Option 2: Use last 21 rows of the data as validation set
Save model in a separate workbook? HO

En esta hoja se ingresar los pardmetros necesarios para configurar el funcionamiento
de la aplicacion. Estos datos deben ser consistentes con los ingresados en la Hoja “Data”.
Deben ingresarse:

Opciones de arquitectura de red
e Numero de observaciones (entre 2 y 50).
e Numero de capas ocultas (entre 1 y 2) — Tamafio de las capas ocultas (Méx. 20)
e Pardmetro de aprendizaje (0 6 1) — Rango inicial de peso Wt (0 +/ -w): w = (valor
ingresado)
e Momento (06 1)
Opciones de entrenamiento
e (antidad total de filas de datos (min. 10) — Numero de ciclos de entrenamiento (max.

50)

e Seleccionar si se presentan entradas en orden aleatorio durante el entrenamiento (Si o

No) — Modo de entrenamiento (Serial o Secuencial)

Modo de guardar los pesos de la red Se debe seleccionar entre las siguientes tres opciones:
Al final del ultimo ciclo,
Con el ultimo error validado
Con el ultimo error de entrenamiento

Configuracion del entrenamiento y validacion. Se debe seleccionar entre las dos alternativas:
Usar una parte de la base de datos
Usar toda la base de datos

Si se desea usar s6lo una parte, se debe selecciona el modo de validacion. Se puede

optar por:

1 (uno) significa que se seleccionard un porcentaje variable de datos a validar (entre

1% y 50%).

2 (dos) significa que se usaran las Ultimas filas de datos. (Cantidad de filas a ingresar)
Indicar si se quiere guardar los resultados del modelo en una hoja aparte (Si o No)
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Hoja Data

Please make sure that there are ns in Input Layer.

There should be &: - application will treat it as Categorical.

There should be s ategorical Yariables.

Var Type Cormit Outpt Cort Cort Cort Cimit
VYar Hame Species_[ID Species_Hame Petal_width Petal_length Sepal_width Sepal_length JUHK

1 Setosa 2 14 33 a0 A
3 “erginica 24 a6 3 67 B
3 “erginica 23 a1 3 B9 C
1 Setosa 2 10 36 46 A
3 Werginica 20 52 a0 G5 B
3 “erginica 19 51 27 58 C
2 “ersicolor 13 45 28 a7 A
2 “ersicolor 15 47 33 B3 B
3 “erginica 17 45 25 49 C
2 “ersicolor 14 A7 3z 70 A
1 Setosa 2 16 H 48 B
3 Werginica 19 a0 25 B3 C
1 Setosa 1 14 3B 49 A
1 Setosa 2 13 3z 44 B
2 “ersicolor 12 40 26 58 C
3 Werginica 18 43 27 B3 A
2 “ersicolor 10 33 23 a0 B
1 Setosa 2 16 38 21 C
1 Setosa 2 16 30 a0 A
3 “erginica 21 a6 28 64 B
1 Setosa 4 19 35 Sl
1 Setosa 2 14 30 49 A,
2 “ersicolor 10 i 27 53 B
2 “ersicolor 15 45 29 GO C
1 Setosa 2 14 36 a0 A
3 Werginica 19 a1 27 53 B
1 Setosa 4 15 34 T
3 “erginica 18 85 3 64 A
2 “ersicolor 10 33 24 49 B
1 Setosa 2 14 42 55 C
3 “erginica 15 a0 2 B0 A
2 “ersicolor 14 9 27 o7 B

Los datos debe ingresarse a partir de la celda AC105 Los nombres de las variables
deben ingresarse en la fila 103. Debe verificarse que la fila 104 esté vacia.

El tipo de variable debe especificarse en la fila 102. CONT (para indicar que la
columna es de tipo Continua), CAT (para indicar que una columna es de tipo Categoria),
OUTPUT (para dejar la columna fuera de los limites de la aplicacion) y OMIT (si no se
quiere usar el nombre especifico de variable en la fila 103)

Por cada entrada de tipo continua, habra una neurona en la linea de entrada

Por cada entrada de tipo categorica con k niveles, debe haber k neuronas en la linea de

entrada.

No debe haber mas de 50 neuronas en la linea de entrada. Debe haber una sola variable de
salida, la cual la aplicacion la tratard como atributo de tipo categorico. No puede haber mas 40

variables de tipo categorico.
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Hoja Calc

Neural Network Model for Classification

Created On:

14-ago-02

% MissClass. (Training) 2,00% % MissClass. (Validation)
MNumber of Hidden Layers 2
Layer Sizes 4 2 2 3
True QOutput {if available)
hodel Output verginica
Cont Cont Cont Cont
Bias  “etal_width etal_lengt!Sepal_widthiepal_lengthre—— yar Tpits in the
Raw Input 1 22 8000 37 7867 30,5533 584467 lrange aG112:A1112 - the
cells marked in green,
Biasz Petal_wicth Petal_length Sepal_width Sepal_length
Transformed Input 1 0,5999 04710 0,4397 04291
Hdn1_bias 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Hdn1_Nm1 236233 257139 -168952 72T 09535 -3,5649
Hdn1_Nm2 29575 5 2057 5 3258 B, 7576 10,3424 1,0844
14,0000 0,0205 07473
Hdn2_hias 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Hdn2_km 0,0642 -2 4408 70767 59752
Hdn2_Mm2 -1,9963 -7 4985 40632 0,8863
1,0000 0,8975 0,7081
Op_hias 10,0000 0,0000 10,0000 10,0000
Op_Mm1 37230 73595 73T 45790
Op_NrZ2 -4 7944 2,3057 55250 16303
Cip_Mm3 -3,4923 5,1497 -5,0812 -1 G645
1,0000 0,0075 0,53362 0,1592
2
Categaory Table
Species_Hame
3
1 aetosa
2 verginica
3 versicolor
Confuzion Matrix - Training set Confuzion Matrix - “alidation
WERDADERD Predicted R Predicted
setosa werginica  wersicolor setosa werginica  wersicolor
setoza a0 o o setoza
werginica o 48 2 werginica
wersicolor 1] 1 49 wersicolor

Esta hoja es la que realiza los céalculos del modelo e informa de ellos. Visualiza la

siguiente informacion:

Porcentaje de datos que durante el entrenamiento quedaron fuera de la clasificacion y
porcentaje de datos que quedaron fuera de la clasificacion durante la validacion.

Numero de capas ocultas seleccionadas previamente

Tamaino de las capas (la de entrada, salida y las ocultas)

Salidas de tipo verdaderas (en caso de esta disponible)

Resultado del modelo. (Este dato se modifica a partir de los cambios en los datos
introducidos en las celdas AG112 hasta AJ112)

El resto de los datos dan soporte al modelo para poder dar un resultado.
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Hoja Output

Epoch T Mis_st.:lassiﬂed T Mi.ssCI.assiﬁed Training Set
(Training Sef) [Validation Set)
80,00%

1 BE 67 % 70,00%
2 B6 67 %
3 BE.67% 5 Foom% ﬂi
4 33.33% 0 50,00%
5 33.33% % 40.00% l
g 3333% s i
7 30,00% B 30.00% l
g 1067% = 20,00% \
9 4 67%
0 4 e 2000
11 467% 0,00% . . : : .
12 4,00% 0 10 20 30 40 50 &0
13 267% Epoch
14 333%
15 4,00%
16 4,00%

o,
1; Egg;: Validation Set
19 333%
20 4 00% 120,00%
21 B57 % 100,00%
22 7.33% 5 '
73 3.33% et
24 B00% § 6000w
25 267% 5
25 BET% g a0
T 17 33% = 2000%
28 367 % 0,00% - - : T .
29 2,00% 0 10 20 30 40 50 &0
30 467% Epach
31 267%
32 5,00%
33 267%
34 2,00%
35 4,00%

La tabla muestra los porcentajes no incluidos en la clasificacion durante el
entrenamiento y en la validacidon, cada una con sus respectivos graficos. En los resultados
obtenidos se observa que a medida que el modelo se entrena, disminuye la cantidad de datos
que quedan fuera de la clasificacion.
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Hoja Profile

Profile plot for the fitted model Create Profile

Generate profile for each of the Class categories

Generate 10 data points

by warying Petal_width between 1 and 25
keeping the other predictors fixed at the specified values

Motes:

Faor each of the Class category one profile is created

¥ axis is the predictor you have chosen to vary

Y axis is the Score - the scaled output of the network for that category

At any value of ¥ - the categary having the highest score is the precicted Class category.

Predictor Petal_wicth Petal_length Sepal_width Sepal_length
Fixed Value 11,927 37,767 30,553 55,447
Min / bax in Qriginal Data (for user's reference only)

Min 1,00 10,00 20,00 43,00
Max 25,00 59,00 44,00 79,00

04
0F
07
0g

05

Score

04
03 A
02 -

01

——Clazs setosa —— Class verginica Class wersicolor

Profile Data
Mumber of Class Categaries 3

Petal_width Class setosa Class verginit Clagss versicolor
1 0550806958 0,01039055 0054206
3400000095 0545510003 001071688 0058635
5800000121 05935669352 001134457 006769
8,199999809 0811019168 001264262 0088612
10,60000038 0838735225 001557428 0,145876
13 007454666 002258064 0318859
15,399959952 0220193285 003783236 0p58202
17799959924 0049454972 006330145 0885181
20,20000076 001703198 027544025 0728232
22 B0000035 0007547487 0,83620432 0159163

Presionando el boton “Create Profile”, se genera el perfil ajustado del modelo. Para
ello se deben ingresar algunos valores, que este proceso tiene en cuenta:
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Hoja LifChart

Lift Chart for the Fitted Model ;
Generate Lift Chart for the Class Category verginica Create Lift Chart

120%
100%

a0% i
Class categories

G0% setosa

40% — Reference werdinics

% verginica

20% 441 wergicolor
— Training
0%

-20% T T T T T T
-20% 0% 20% 40% G0% 0% 100% 120%

% Hon - verginica

Genera el grafico para la clase seleccionada.
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4.1.2 Bases de Datos de ejemplo

Esta base de datos [Contraceptive Method Choice; 1987] fue realizada por la
Republica de Indonesia en 1987. Los datos fueron obtenidos de mujeres casadas que no
estaban embarazadas o lo desconocian, al momento de la entrevista. El objetivo de estudio es
poder predecir que tipo de método anticonceptivo eligen las mujeres en funcion de ciertos
datos demograficos y ciertas caracteristicas socio-econoémicas.

Una vez entrenada la base de datos lo que se pretende es ingresar valores en cada no
de los items evaluados, para obtener el método anticonceptivo que usaria dicha mujer.

Descripcion de los atributos

Edad esposa (dato tipo numérico)

Nivel educativo de esposa (dato tipo categorico) de 1 = bajo, 2, 3, hasta 4=
alto

Nivel educativo de esposo (dato tipo categoérico) de 1 = bajo, 2, 3, hasta 4 =
alto

e Cantidad de hijos nacidos (dato tipo numérico)
e Religion de esposa (binario) 0 = No-Islamico, 1 = Islamico
e Esposa trabaja? (binario) 0 = Si 6 1= No
e Ocupacion del esposo (dato tipo categorico) 1, 2, 3, 4
e Estandar de vida (dato tipo categdrico) 1 = bajo, 2, 3, 4 = alto
e Exposicion media (dato tipo binario) 0 = Bueno 6 1 = No Bueno
e Mc¢étodo anticonceptivo (atributo de clase) 1 = (no usa) 2 = métodos de
largo plazo, 3 = métodos de corto plazo.
Edad Nivel Nivel Cantidad | Religiéon | Esposa | Ocupacion | Estandar | Exposicion Método
esposa | educativo | educativo hijos de trabaja? | de esposo | de vida media anticonceptivo
de esposa | de esposo | nacidos | esposa
24 2 3 3 1 1 2 3 0 1
45 1 3 10 1 1 3 4 0 1
43 2 3 7 1 1 3 4 0 1
42 3 2 9 1 1 3 3 0 1
36 3 3 8 1 1 3 2 0 1
19 4 4 0 1 1 3 3 0 1
38 2 3 6 1 1 3 2 0 1
21 3 3 1 1 0 3 2 0 1
27 2 3 3 1 1 3 4 0 1
45 1 1 8 1 1 2 2 1 1
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4.2 Herramienta de aplicacién de SOM (NNclust)
[NNclust, 1998]

4.2.1 Funcionamiento de la herramienta

Hoja ReadMe

Presenta una descripcion en inglés de las instrucciones para el uso de la herramienta.

Paso 1: Ingresar los datos

(G)Se deben ingresar los datos en la hoja “Data”, a partir de la celda 13
(H)Las observaciones deben ubicarse en filas y las variables en columnas.
(I) Por cada columna se debe elegir el tipo apropiado: (“Use” u “Omit”)
a. Si se quiere que el proceso de clasificacion excluya a alguna columna se debe
selecciona la opcion = “OMIT”
b. Si se quiere incluir la columna en la clasificacion, se debe elegir = “USE”
Se pueden ingresar un maximo de 50 variables de clasificacion. El aplicativo
automaticamente tratard a todas las variables como continuas.
Debe asegurarse que el niimero de variables ingresadas en la hoja “Input” sea la
misma cantidad de columnas ingresadas en la hoja “Data” de tipo = “USE”.
Debe asegurarse que el nimero de observaciones ingresados en la hoja “Input” sea
igual o menor a las filas ingresadas en la hoja “Data”.
(J) No puede haber filas o columnas en blanco.
(K)Todas las variables a usar en la clasificacion deben estar en formato numérico. Las que no
cumplan con este requisito seran consideradas valores perdidos. La aplicacion podria
reemplazarlas por algin dato de la misma columna.

Paso 2: Ingreso de parametros en la hoja “Input”

(A)Notese que SOM es una parrilla conformada por n-neuronas, organizada en n filas y n
columnas. Es necesario especificar el valor de n, n debe se mayor o igual a 2 y menor o igual
a 10.

(B) Un ciclo consiste en una presentacion de todas las observaciones al mapa. Por tal motivo
es necesario especificar la cantidad de ciclos, es decir la cantidad de veces que se presentaran
las observaciones al mapa neuronal.

(C) En cada ciclo todas las observaciones seran presentadas. El orden de presentacion puede
ser al azar o en el orden en el que fueron ingresados los datos en la hoja “Data”. Se debe
seleccionar si se quiere respetar este orden o dejarlo al azar.

(D)Se debe tener presente que el valor final del parametro de aprendizaje debe ser menor que
el valor inicial y ambos valores deben ser mayor o igual a 0 y menor o igual a 1.

(E) Considerar que el valor final de Sigma es menor que el valor inicial y que ambos valores
deben ser mayor o igual al 0% y menor o igual al 100%.

(F) A medida que el entrenamiento de la red progresa, ambos parametros de aprendizaje y de
Sigma decrecen desde el valor inicial hacia el valor final, por lo que se debe seleccionar el
rango decreciente, ya sea en forma lineal o exponencial
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Paso 3: Efecto del boton “Build Clusters”

(A)Mientras el mapa se entrena, los datos de las variables se actualizan de manera que cada
valor de las variables se transforman en —1 y 1. Esto es los que se llama normalizacion de los
datos. Este proceso puede ser muy largo, en especial en bases de datos con muchas
observaciones y variables.

Si se entrena la red con los mismos datos en dos veces sucesivas, se puede cancelar la
normalizacién en la segunda vuelta. La aplicacion preguntard si se quiere cancelar esta
normalizacién o no. Cancelar esta tarea ahorra mucho tiempo. La aplicacién siempre se
ocupard de chequear el nimero de filas y columnas en los datos para determinar si ésta ha
cambiado desde la ultima vez que se la ejecutd. No chequea los datos individuales de la hoja
“Data”. De manera que si se estd seguro de que los datos han cambiado desde la ultima vez
que se corri6 el algoritmo, se debe nuevamente normalizar los datos.

(B) Si se estd entrenando la red con las mismas variables y con las mismas dimensiones de
mapa, respecto de la ultima vez que se corrid, la aplicacion preguntara si se quiere comenzar
con los pesos obtenidos en el anterior procesamiento. El comenzar con los pesos obtenidos
anteriormente aporta incrementos en el aprendizaje. Esta opcion permite resguardar los
aprendizajes que se fueron acumulando. Si en cambio los datos se han cambiado, se debe
volver a configurar las variables junto con su orden de procesamiento para poder reasignar
valores a los pesos.

Paso 4: Resultados de la Clasificacion

(A)Los resultados pueden observarse en la hoja “Output”. Los datos son de sélo lectura, ya
que la planilla estd protegida para evitar modificaciones.

(B)La aplicaciéon ofrece la posibilidad de guardar los resultados en una planilla aparte para
que el usuario tenga la posibilidad de poder editar sus resultados.

(C)En esta planilla se pueden guardan los datos procesaros por el algoritmo, el cluster
asignado a cada observacion, y los pesos. Ademds un grafico sera creado para permitir una
comparacion visual de los resultados de las variables que atraviesan los diferentes clusters.
(D)En la hoja “Weights”, un grafico dara una representacion visual de las observaciones que
hay en cada porcion del mapa.

Hoja Input

Heural Network based Clustering
{ Uskg Kohoran's Sell Organiing Maps (S0M) )
Learning paramefer (show'd be =0 and =1 )

Mumber of observations B0 Starl value L]
[ Meeds to be beteseen 5 and 5,000 ) End value 01
Decay Exponential
MNumber of YWariables 3
{ Meeds 1o be bebeesn 3 ond 5009 Sigma for the Gaussian neighborhood
as % of map widlh (shouky be = 0% and = 1009 )

Ertar & , where # -Squsre = # neuwrons in the map 3 Start value  50,0%
{ % needs to be betwesn 2 snd 103 End value 1,09

[ Motes By entenng & sou are specityving that the mesdmum {Iacay Exponentkal

number of clusters will be of most & -zcuare
e, it you enler & =4, you will gel less than ar equalto 16 cuslers]

Mumber of training cycles 00

; & y - |
[ Meeds {0 be between 1 snd 1000 ) Build Clusters

Randormize the order inwhich inputs
are presented to the map 7 Hao
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En esta hoja se ingresar los parametros de configuracion del funcionamiento del
algoritmo. Estos datos deben ser consistentes con los ingresados en la hoja “Data”.
Se debe ingresar:
e Numero de observaciones. (valor entre 5 y 5.000)
e Numero de variables. (valor entre 3 y 50)
e Las dimensiones del mapa, valor que sera elevado a la potencia 2 (dos) para obtener el
total de neuronas del mapa. (entre 2 y 100)
e Numero de ciclos de entrenamiento. (entre 1 y 1.000)
e Parametros de aprendizaje ( mayor a 0 y menor que 1)
o Valor inicial
o Valor final
o Forma del decrecimiento = Exponencial o Lineal
e Valor de Sigma para la vecindad Gaussiana, como porcentaje del ancho del mapa.
o Valor inicial
o Valor final
o Forma de decrecimiento = Exponencial o Lineal

.
Hoja Data

Enter your Data in this sheat

Instractions:

Start Entening your dala fram call 13 Speacify vanable namas in row 11

Specily vanable type in row 10 Lo wse varable for clustering, Omil - nof Lo use Lhe warable for cluslenng

Please make suse that there are oo blank o o en your data

The variables that you use for clustedng needs 2

Any wirrher in yous data will be freated as e and will be replacad by tha recpeciive

Use s Cmit Omi Clerit Use i S
i i r Hidr3 4 WE Vi ¥7 &

28,203 26542 30,452 30,524 28,351 30,426 31272 330
28,0546 28702 27 433 30,148 32,230 30,511 30231 29138
28,280 28234 30,202 el 2970 23,792 28543 0EEF
20543 R 29577 20)355 bl 28,ET% 285 mRT
30685 28782 8,735 1M J2ME B4 28110 28434
30,735 58 973 Fapss 30,809 30919 250s nszz
e 1] 31 447 3384 30,304 PR 30,142 & 1 31243
0,104 2B anpa? 9655 0,504 30,835 28,750 3z 061
0,541 M 52 anars 322 29,890 1,044 28 495 497
30587 28305 28,570 2958 7859 ,m2 28405 29960
G NnaATT 20418 28044 HEE 28,57 28.740 9403
30,657 28555 30572 ZE0ES 30 406 28,251 28253 J0E51
28551 30,450 0,070 et 30,254 28,853 32135 Jaa
285655 330G 0T 8s WEIT 28,411 28165 97
27 5 3 o72 0473 20,239 32,211 20,660 3206 npET
30700 28210 3,388 WIS Fa4a 20,338 28438 355
28,5923 243 2908 20343 218 28,580 30,525 #3835
29,551 31 E4E A ] 2057 30,560 25103 25348
24068 A 3.3 0048 HEES 29,52 0347 249505
24,057 2EEM 49507 8534 2806 28,240 T JB560

Los datos deben ingresarse a partir de la celda C13

Los nombres de las variables deben ingresarse en la fila 11.

El tipo de variable debe especificarse en la fila 10 Para que la variable sea incluida
por el algoritmo se debe indicar la opcion “USE”, para que sea ignorada “OMIT”.

No debe haber filas o columnas con datos en blanco. Las variables que se usan para
clasificar deben estar en formato numérico.

Los datos que no estan en formato numérico seran considerados como datos perdidos
y seran reemplazados por un valor de la misma columna.
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. .
Hoja Weihgts
Thiegate
E o Pk & o
A
st
o .
S
:.c. @ o
" - = .Q...
.
o @ 2
.
.

Visualiza el mapa bidimensional. Las observaciones se van ubicando en cada cluster a
medida que la aplicacion se esta ejecutando.

.
Hoja Output
Clustering using Self Organizing Maps Hota: el ek with: blue (iF a1y) i the Cluster Means snd Yariances tables
denate 1hat there are same missing values Tor thal varsibis in tat duster,
urmber of variabl d for chustering 3 AN MEHNG YaLES have heen replced by awerall mesns for compidation
humber of observations used for clustedng &l af chazier means and varlances
Hurnber of Clusters 3
Cluster Assignment Cluster Sizes
Cbwervation D | Cluster ID Cluster 1 Chster 2 Cluster 3
1 2 3 bz E
2 2 Cluster Position on the grid
3 2 Cluster 1 Chuster 2 Chuster 3
4 1 Row 1 1 1
5 2 Cobamn 1 2 3
B 2
7 2
8 2 Cluster Means
) 2 Crveral Chster 1 Clsler 2 Chuster 3
10 2 ¥i 2007 30,2 =8 163
n 2 w2 206 a4 =0 161
12 1 E 05 WE 300 16,1
3 2
14 2 Clugter Variances
15 2 Cwersl Cluster?  Chster2  Chuster 3
5 1 Ly 56.4 04 15 =3
17 2 L'y} 583 05 LR 4
] 2 NE £ a3 05 1)
] 2

En esta hoja presenta los resultados del algoritmo.

Informa:

El nimero de variables usadas para clasificar

El nimero de observaciones usadas para clasificar

Cantidad de grupos (clusters)

Tabla “Cluster Assignment” (Asignacion de clusters): muestra por cada

observacion, (representada por una ID) el nimero de cluster asignado

e Tabla “Clusters Size” (Tamafio de los clusters): muestra la cantidad de
observaciones encontradas en cada uno de los clusters o grupos.

e Tabla “Cluster Position on the grid” (Posicion de cada cluster dentro de la
grilla). Tabla de doble entrada donde se indica el nimero de fila y de columna
que le corresponde a cada cluster.

e Tabla “Cluster Means” (Promedio de los clusters): Tabla de doble entrada
donde se indica los valores promedio para la totalidad de los datos, y para cada
uno de los clusters.

e Tabla “Cluster Variantes” (Varianza de los clusters): Tabla de doble entrada
donde se indica la varianza para la totalidad de los datos y para cada uno de los
clusters.
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Hay una nota, que indica que aquellas celdas que estén de color azul en la tabla
“Clustes Means” y “Clusters Variances”, advierte la pérdida de valores para esa
variable dentro del cluster. Todos los valores perdidos fueron reemplazados por
valores medios o varianzas del cluster.

Hoja Junk y Hoja Plot

En esta hoja la aplicacion guarda datos de soporte para generar los resultados
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4.2.2 Bases de Datos de ejemplo

La siguiente base de datos [Solar Flare Databases, 1989] contiene registros de
erupciones solares. Cada registro representa un conjunto de rasgos capturados en una region
activa del sol ocurrida durante un lapso de 24 horas.

Informacioén de los atributos:

Codigo de clase - clase modificada por Zurich — (A, B, C, D, E, F, H)

e (Coddigo de medida del punto mas grande (X, R, S, A, H, K)
e (Cddigo del espacio de distribucion (X, O, 1, C)
e Actividad (1 =reducida, 2 = sin alterar)
e Evolucion (1 = decadente, 2 = no creciente, 3 = creciente)
e (Coddigo de actividad eruptiva de las 24 horas previas (1 = menor aun M1, 2 =
M1, 3 = mayor a un M1)
e Historicamente complejo (1 = Si, 2 = No)
e Laregion se volvio historicamente compleja con este episodio (1 = Si, 2 = No)
e Area (1 =chica, 2 = grande)
e Area del punto mas grande (1 = <=5, 2 =>5)
c @ e o 8co 2.,
[} (ORI 9| c D 5 » $ 97 S
g |SSEg|tos |E |8 |SBefg |28 |scfef |g |3F
o8 |9895(9%3 |z |2 |o23g8F |88 23828 | £ (8o
80 |8855(32%F 5 |S |88&8xa |59 3580 | |28
o OE€a O 85 < w ONEN ® ° S Bow © e
5] T 009 <
C S 0 1 2 1 1 2 1 2
D S 0 1 3 1 1 2 1 2
c S 0 1 3 1 1 2 1 1
D S 0 1 3 1 1 2 1 2
D A 0 1 3 1 1 2 1 2
D A 0 1 2 1 1 2 1 2
D A 0 1 2 1 1 2 1 1
D A 0 1 2 1 1 2 1 2
D K 0 1 3 1 1 2 1 2
[ R 0 1 3 1 1 2 1 1

Se deben convertir los campos “Codigo de clase”, “Codigo de medida del punto mas
grande” y “Codigo del espacio de distribucion” en campos de tipo numéricos, dado que no
podran ser utilizados por la aplicacion.

Lo que se pretende es que el aplicativo del algoritmo SOM, en base a los datos
ingresados, clasifique estos registros de manera tal que se puedan obtener grupos con
caracteristicas similares.
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4.3 Herramienta de aplicacién de C4.5 (CTree)
[CTree, 1998]
4.3.1 Funcionamiento de la herramienta

Hoja ReadMe

Presenta una descripcion en inglés de las instrucciones para el uso de la herramienta.

Paso 1: Ingresar los datos

(A)Se deben ingresar los datos en la hoja Data, empezando por la celda L24. Se pueden
ingresar un total de filas entre 10 y 10.000.
(B) Las observaciones deben ubicarse en filas y las variables en columnas.
(C) Debe elegirse en cada columna el Tipo apropiado (Omit, Class, Cont, Cat)
e Sise quiere excluir la columna se debe seleccionar: Omit
e Para que la columna funcione como categoria de prediccion se debe
seleccionar: Cat
e Para que la columna funcione como prediccion continua, se debe seleccionar:
Cont
e Para que la columna funcione como variable de clase, se debe seleccionar:
Class
Se puede tener un maximo de 50 variables. Debe haber s6lo una clase, veinte como maximo
de tipo Cat, incluida la de tipo Class.
(D)No deben haber filas o columnas en blanco.
(E) La variable de tipo Class, no puede contener valores nulos.
(F) Cualquier dato de tipo no numérico en una columna de tipo Cont, sera considerado como
un valor perdido; y la aplicacion lo reemplazard por la media de la columna.
(G)Cualquier celda en blanco o con error de Excel, en una columna de tipo Cat, sera
considerado como un valor perdido; la aplicacion lo reemplazard por el valor de mayor
frecuencia de ocurrencia en la misma columna.
La aplicacion no diferencia en los nombres de las columnas entre, por ejemplo; good, Good,
GOOD, etc. Todos seran tratados como misma categoria.
Debe haber como minimo dos observaciones por cada columna tipo Cat. Si hay so6lo una se
debe, o bien eliminar la observacion o renombrar la categoria hacia otra de la misma columna.

Paso 2: Configurar el modelo

(A)Se deben completar los datos de la hoja “UserInput”.

(B)Se debe tener cuidado que los valores estén dentro de los rangos aceptados por la
aplicacion.

(C) Presionar el boton “Build Tree” para comenzar el modelo.

Paso 3: Resultados

(A)Al finalizar se puede observar el arbol de clasificacion en la hoja “Tree”. En esta hoja se
ingresan lo valores de prediccion y en la celda H7 se observa la clase de prediccion generada
por el arbol.

(B)Se puede seleccionar una celda en cualquier de los nodos y chiquear el botén “View
Node” para ver los detalles de informacion de este nodo en la hoja “NodeView”.
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(C)En la celda F7 de la hoja “NodeView”, se puede ingresar cualquier nimero de nodo para
ver la clase de distribucion y alguna otra informacion acerca del nodo.

Paso 4: Generacion de reglas.

(A)Las reglas se generan luego de que el arbol se desarrollo. La aplicacion sélo genera reglas,
no esta preparada para que estas reglas clasifiquen nuevos datos. obtener ninguna informacion
a partir de ellas. La tabla que contiene el resumen de las reglas informa acerca de la calidad
individual de cada una. La calidad se mide segun tres métricas que a continuacion se explican.
Por ejemplo, considérese la regla:
“SI ancho de pétalo > 7 Y largo de pétalo <= 70 ENTONCES especie = setosa”
A continuacion se explica la calidad de la regla arriba descripta:
SOPORTE: es el porcentaje de datos de entrenamiento que justifican como verdadera la parte
izquierda de la regla. Si para una determinada observacion, la parte izquierda de la regla es
verdadera, decimos que esta es la regla aplicable a dicha observacion. La medida estd dada
por la cantidad de observaciones sobre las que se aplica la regla.
CONFIDENCIALIDAD: fuera de los registros de entrenamiento para los cuales la parte
izquierda de la regla es verdadera, existe un porcentaje de registros para los cuales la parte
derecha de la regla también es verdadera. En otras palabras, representa el porcentaje de
observaciones para la cual la regla es aplicable, es decir para la cual la regla es verdadera. La
medida estd dada por el alcance de la regla.
REPRESENTATIVIDAD: es el porcentaje de registros de setosa que fueron correctamente
capturados por la regla. Esto lleva a una reflexion acerca de la estructura del problema. Si
existe una regla que captura el 100% del total, esto significa que en el espacio de prediccion,
todas las observaciones de esta clase cierran entre si y que la regla est4 habilitada para captar
correctamente la parte el espacio de prediccion.
Suponga que hay 150 observaciones en los datos de entrenamiento, de los cuales 50
pertenecen a la clase de la setosa. Ademas se sabe que la regla arriba descripta se aplica sobre
70 registros, de los cuales 30 son de setosa.
Los resultados son los siguientes:

SOPORTE: 47% (= 70/ 150)

CONFIDENCIALIDAD: 43% (=30/70)

REPRESENTATIVIDAD: 60 % (= 30/ 50)
Algunos puntos mas a tener en cuenta
(A)Ajuste de diferentes categorias para el predictor
Mientras se va creando el arbol, los nodos hijos son creados por la particion de los nodos
padres. El predictor a usar en esta particion es una decision que requiere cierto criterio. El
criterio tiene cierta propension a elegir predictores con mas categorias. Esta tendencia puede
ser ajustada seleccionando esta opcion.
(B) Criterio de tamafio del nodo minimo
Esto no conviene seleccionarse. En el caso de hacerlo se debe ingresar un tamafio de nodo
minimo que sea valido, expresado como porcentaje del total de las observaciones. Un valor de
tamafio minimo del nodo deberia ser exactamente mayor al 0% y exactamente menor a 100%.
El aumentar este valor, genera un arbol mas pequefio.
(C) Criterio maximo de purificacion
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Hoja Userlnput

I

Classification Tree Inputs

Node Splitting Criteria

Leaf Node Criteria

Wyhile growing the tree whether to stop splitting a node

and declare the node as a leaf node will be dermined by the following criteria

You may choose none, one or mare crteria If you choose none, application will use default values

[T Minimum Mode Size

C Maximum Purity

[T Mazimum Depth 2 Build Tree
Stop splitting a node if its depth is 6 or mare

In addition to these criteria -

Tree Pruning Option  After growing the tree do you want to prune ? Yes Rule Generation Option Do you want to genarate Rules ? Yes
Training / Test Set Partition Data into Training / Test set Rule Cleaning Option
Minimum Confidence
If you want to partition, how do you want to select the Validation set ? [~ Do nat generate rules with confidence 5% ar less
Please choose one option 2
Please fill up the input necessary for the selected option Minimum Support |
Option 1 : Randomly select 10%  of data as Test set (between 1% and 50%) ™ Do not generate rules with support 30% or less
Option 2: Use last 10 rows of the data as validation set
Save model in a separate workhook? HO

Adjust for # categories of a categorical predictor
While splitting a node, algorithm has a bias towsrds prefering predictors with more categories

This can be adjusted by turing the above option an

Stop splitting 2 node if number of records in that node is
1% or less of tatal number of records

Stop splitting a node if its purity is 95% or mare
(e.g. Purity iz 80% means - % of records in the node with Majority Class is 80%)

( Root node has Depth 1. Any node's depth is it's parent's depth + 1)

If for any predictor, values are identical for all records in the node
that predictor can't be used to split the node.
So if this happens for all predictors in the node - the node can't be split any further

Entrada para el arbol de clasificacion

Criterios para particion de nodos.

Ajuste # categorias para un predictor de categorias

Cuando el nodo se divide, el algoritmo tiende a preferir predictores con mas

categorias. Esto puede ser activado, indicado el estado ON en la casilla correspondiente.

Criterios de ramificacion
A medida que el arbol se va desarrollando, termine o no de ramificarse un nodo y se

declare al nodo como un nodo hoja, puede ser determinado por los siguientes criterios. Se
puede no elegir ningun criterio, uno o varios. Si no se elige ningln criterio, la aplicacién usa
los valores por defecto.

Tamano minimo del nodo (Valor por defecto = 5 registros)

El nodo no se ramifica mas si el nimero de registros en el nodo es = (porcentaje a
ingresar) o menor al nimero total de registros.

Nivel maximo de pureza (Valor por defecto = 100% de pureza)

El nodo no se ramifica mas si el valor de pureza es = (porcentaje a ingresar) o mayor.
(Por ejemplo si la pureza es del 90 % significa que ese porcentaje de registros en el
nodo pertenecen en un 90 % a la clase mayoritaria)

Nivel maximo de profundidad (Valor por defecto = 20 es el maximo nivel de
profundidad)

El nodo no se ramifica mas si el valor de la profundidad es = (valor a ingresar) o
mayor. (El nodo raiz tiene profundidad 1. Cualquier nodo dependiente es igual a la
profundidad de su nodo padre + 1).

A estos criterios cabe agregar:

Si para algin predictor, los valores son idénticos para todos los registros del nodo,

entonces ese predictor puede ser usado para ramificar el nodo. Aunque si esto sucede para
todos los predictores del nodo, este nodo no podra de ningiin modo ser ramificado.
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Opciones de poda del arbol.
Luego que el arbol se ha desarrollado, se puede seleccionar la posibilidad de realizar una poda
(Si 0 No).
Entrenamiento / Configuracion de prueba
Se debe seleccionar si:
Se usan todos los datos para el entrenamiento
Se usa una parte de los datos
En el caso que se opte por usar una parte de los datos, se debe indicar la forma de seleccionar
la configuracion de la validacion. Se puede elegir la opcion 1 o la 2.
o La opcién 1: Selecciona de manera aleatoria un porcentaje (valor a ingresar
entre 1% y 50%) de datos como datos de prueba.
o La opcion 2: Usa las ultimas (valor a ingresar) filas de datos como datos de
validacion
Guardar el modelo en una hoja separada? (Ingresar Si o No)
Opciones para generacion de reglas. Ingresar si se desea generar reglas (Si o No)
Opciones para limpieza de reglas.
Minima confidencia (Valor por defecto = 50 %)
No se genera reglas con confidencia = (porcentaje a ingresar) o menor.
Maximo soporte (Valor por defecto = 0 %)
No se genera reglas con soporte = (porcentaje a ingresar) o0 menor.

44



AL [T . . ., .,
/7 Herramientas Inteligentes para Explotacion de Informacion
ITBA
INSTITUTO

TEGNOLOGIGE
DE BUENOS AIRES

Hoja Data

Enter your Data in this sheet

Instructions:

Start Entering your data from cell G24. Specify variable name in row 23.

Specify variable type in row 22

Class - Class variable Cat - Categorical Predictor Cant - Continuous Predictor
Omit - If you don't want to use the variable in the model
Var Type Qmit Class Cont Cont Cmit Cmit Cmit it
Var Name

Species Ho  Species name  Petal_width _ Petal_length Sepal_width __ Sepal_length My Stuft
1 Setosa 2 14 aE) a0 b
1 Setosa 2 10 16 46 c
1 Setosa 2 16 3 40 b
1 Setosa 1 14 5} 49 (=
1 Setosa 2 13 32 44 b
1 Setosa 2 16 i} 1] c
1 Setosa 2 16 a0 a0 b
1 Setosa 4 12 i} a1 (=
1 Setosa 2 14 30 49 b
1 Setosa 2 14 36 a0 C
1 Setosa 4 ] 34 a4 b
1 Setosa 2 14 42 L) =
1 Setosa 2 14 29 44 b
1 Setosa 1 14 30 48 C
1 Setosa 3 17 38 a7 b
1 Setosa 4 1 7 a1 =
1 Setosa 2 13 38 55 b
1 Setosa 2 13 30 44 c
1 Setosa 2 18 32 47 ]
1 Setosa 2 12 32 a0 C
1 Setosa 1 1 30 43 ]
1 Setosa 2 14 35 a1 C
1 Setosa 4 18 34 50 ]
1 Setosa 1 15 41 52 C
1 Setosa 2 15 kil 45 ]
1 Setosa 4 17 39 54 C
1 Setosa 2 13 32 47 b
1 Setosa 2 15 34 a1 C
1 Setosa 1 15 1 48 b
1 Setosa 2 15 7 54 C
1 Setosa 4 13 39 54 h

En esta hoja deben ingresar los datos a procesar.
Los datos deben comenzar a ingresarse a partir de la celda G24. Los nombres de
variables se deben ingresar en la fila 23. Los tipos de variables se especifican en la fila 22.
: variable de clase
: atributo de tipo categérico
: atributos de tipo continuo
: cuando se quiere excluir la variable del modelo.
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Hoja Tree

View Node l

Predicied Class versicolor
Pradictars Values Root
Pelal_wich 13 VERDADERD
Peti_langen an
Hode |
Petnl_widnal il slosa Suppon: 365% Canf: 100%
S
| Hode
Fmind_wiclure )
VERDADERD
Tiode 3
| Pate_wienty
| VERDADERD
Hinde &
petsl <5i)
ROADERD
Node 7
Petnl_wickhat ] Suppart: #5% Conf: 100%
VERDADERO

Mode §
Petal_wakhret? warginica Support: 1% Canf: 100%

Tiode &
Petel_jerighisesi

Fode 8§
Petal Jenghass

e 11
Petal_wihelf werginica Support: 4% Conk: 6%

Petal_wathus1E i Suppore: 1% Conf: 100%
1
08 10
Petl_jergihis=Ss warginica Support: 1% Conf: 100%
[ toaes
| Petsl sty werginies Suppan: 32% Conf: 98%

En esta hoja se visualiza el arbol que generd el modelo. Si se selecciona alguno de los
nodos, se puede ver informacion de cada nodo en la hoja “NodeView”, presionando el boton
“View Node”

Visualiza el resultado de la clase predictora.

Visualiza una tabla con los nombres de los predictores y los valores de cada uno.
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Hoja NodeView

Node ID
Mon-leaf Mode

Node Size
Murmber of Records
% of total Records
Majority Class

% MissClassified

Class Distribution

Class Label
1 zefoza
2 verginica
3 versicalor

140
100,00%

1

£4,29%

Proportion

35,71%
35,71%
28 57%

Class Distribution D setosa
W verginica
O versicolar
versicolor
o,
29% setosa
5%

werginica
36%

Esta hoja muestra informacion de cada nodo seleccionado en la hoja anterior,
presionando el boton “View Node”.
Muestra por cada nodo, un grafico de tortas con los porcentajes obtenidos en la clase.

Se indica el ID del nodo.

El tamano del nodo
Numero de registros en el nodo
Porcentaje total de registros encontrados en el nodo
La clase mayoritaria (la de porcentaje mayor)
El porcentaje errado (la suma de las demas clases perdedoras)
La distribucion de clases. El numero de clase, la denominacién y el porcentaje
obtenido en el nodo seleccionado
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Hoja Result

Classification Tree Model
Tree Information
Mumber of Training observations 140
Murnber of Test observations 10 Total Mumber of Modes 12
Mumber of Leaf Modes
Mumber of Predictors 2 Mumber of Levels &
Class Wariable Species_name % Missclasssified
Mumber of Classes 3 On Training Data 2.14%
Majority Class setosa On Test Data 10,00%
% MizssClassified if Majority Class Tirne Taken
is used as Predicted Class BO%. Data Processing 0 Sec
Tree Growing 2 Sec
Tree Pruning 0 Sec
Tree Drawing 0 Sec
Clagsification using final tree 0 Sec
Rule Generation 1 Sec
Confusion Matriz Total 3 Sec
Test Data
Predicted Class Predicted Class
True Class  setosa verginica versicolar True Class  setosa verginica  versicolor
zetoza a0 a0 werSicolor | 1 9 10
verginica a0 a0 1 k] 10
wersicolar 3 37 40
=0 53 37 140

Se visualizan los resultados de arbol que generd el modelo.
Numero de observaciones para el entrenamiento
Numero de observaciones de prueba
Numero de predictores.

Nombre de la clase variable.

Numero de clases

Clase mayoritaria

Porcentaje no clasificado, cuando la clase mayoritaria es usada como clase predictiva.

Informacion del arbol
Numero total de nodos.

Numero total de nodos hoja.
Cantidad de niveles
Porcentaje no clasificado
En los datos de entrenamiento
En los datos de prueba
Tiempo utilizado
En el procesamiento de datos
En el desarrollo del arbol
En la poda del arbol
En el diserio del arbol
En la clasificacion utilizando el arbol final
En la generacion de reglas.
Tiempo Total
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Matriz de confusion

Datos de entrenamiento

Tabla de doble entrada con los resultados obtenidos en el entrenamiento a partir de las clases
predictivas.

Datos de prueba

Tabla de doble entrada con los resultados obtenidos a partir de las clases predictivas en la

prueba

Hoja Rules

How well do the Rules separate the Classes
7
E 4
a4
o 41
e
3
13 24
14
D .
-1 T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Observations
Rule Summary Table #Rules 3 Rule Text
[ Rule 1D Class Length Support Confidence Capture_| Ruled Species_narne = setosa
1] setosa o 100 0% 357% 100 0%
1 setosa 1 357% 100 0% 100 0% Rule1 IF Petal_width < 10
2 verginica 1 321% 97 8% 88 0% THEN Species_name = setosa
3 wersicolor 7] 0.7% 858 .4% 950%
4 verginica 1 J3E6% 957% 90,0% Rule2 IF Petal_width == 18
5 verginica 2 1.4% 100.0% 40% THEM Species_name = verginica
B verginica 1 34 3% 91.7% 88.0%
Rule3 IF Petal_width < 17
AND - Petal_width == 10
THEN Species_name = versicolor
Ruled IF Petal_width == 17
THEM Species_name = verginica
Rules IF Petal_length == 55
AND - Petal_width < 18
THEMN Species_name = verginica
Ruleb IF Petal_length == 50
THEN Species_name = verginica

En esta hoja se escriben las reglas generadas por el modelo.

En el grafico se observa la cantidad de observaciones obtenidas para cada clase con
cada una de las reglas generada. (El color indica la clase, en el eje de las X estdn las reglas y
en el eje de las Y estan las observaciones.

La tabla con los resultados de las reglas, indica la cantidad total de reglas obtenidas.

Por cada una de ellas indica, su ID, la clase resultante, la longitud, el porcentaje de
soporte, el porcentaje de confidencialidad y el porcentaje de captura.

También se transcribe el texto de cada una de las reglas.
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4.3.2 Bases de Datos de ejemplo

del algoritmo C4.5 para

icacion

La base de datos que se presenta como ejemplo de apl
ser aplicada con la aplicacion CTree, representa los votos obtenidos de los congresistas en

Estados Unidos, en el afio 1985. Se realizaron votaciones por temas diversos, a los datos
obtenidos se les agregd un campo donde indica la clase a la que pertenece el funcionario

a
“A

b

ferentes de votos

i

” y “Federales”. Se identificaron tres tipos d
favor”, “En contra”, o “Desconocido”, para cada item. Se pretende que el algoritmo construya

1Canos

“Republi

saber

to entre uno y otro tipo de

1€n

rto tipo de pensami

inar cie

las reglas de induccion para determ

pensamiento politico. [Servente et al, 2002]
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5- CONCLUSION

La Mineria de Datos estd comenzando a cobrar mayor peso como consecuencia de la
gran masa de datos de la cual hoy las empresas u organizaciones son propietarias. Esto es una
evolucion de los datos hacia una nueva dimension, los sistemas estan empezando a demostrar
que no soOlo sirven para generar muy buenos reportes, eficientes automatizaciones, seguros
almacenes de datos. La tecnologias de mineria de datos, junto con las redes neuronales y el
aprendizaje automatico, muestran tener habilidades, todavia algo desdibujadas, de lo
necesarias que son a la hora de resolver situaciones que se encuentran fuera del alcance de los
sistemas de base de datos convencionales.

El camino hacia un resultado exitoso, todavia estd por hacerse. No basta con
algoritmos, que son pieza fundamental en esta ardua tarea; hacen falta herramientas que
automaticen los pasos previos a la exploracion de datos como asi también aplicaciones que
puedan refinar las salidas que resultas de estos procesos.
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[Garcia Martinez et al, 2003]

[Nnclass, 1998]

[Nnclust, 1998]

[CTree, 1998]

[Contraceptive Method Choice;
1987]

[Solar Flare Databases, 1989]
[Redes Competitivas, 2000]

[Servente et al, 2002]

6- BIBLIOGRAFIA

Garcia Martinez, R.; Servente, M.; Pasquin, D.; 2003.
Sistemas  Inteligentes, Capitulo 1: “Aprendizaje
Automatico”, Capitulo 2 “Redes Neuronales Artificiales”;
Nueva Libreria, Buenos Aires, Argentina.

Angshuman Saha; Tesis Doctoral Application of Ridge
Regression for Improved Estimation of Parameters in
Compartmental Models; Departamento de Estadistica;
Universidad de Washingtong; Agosto 1998
http://www.geocities.com/adotsaha/NN/SOMinExcel.html.
Agosto 1998.

Angshuman Saha; Tesis Doctoral Application of Ridge
Regression for Improved Estimation of Parameters in
Compartmental Models; Departamento de Estadistica;
Universidad de Washintong; Agosto 1998
http://www.geocities.com/adotsaha/NN/SOMinExcel.html.
Agosto 1998.

Angshuman Saha; Tesis Doctoral Application of Ridge
Regression for Improved Estimation of Parameters in
Compartmental Models; Departamento de estadistica;
Universidad de Washintong; Agosto 1998
http://www.geocities.com/adotsaha/CTree/CtreeinExcel.html
National Indonesia Contraceptive Prevalence Survey;
Contraceptive Method Choice; 1987.
http://www.ics.uci.edu/~mlean/MLSummary.html

Gary Bradshaw; Solar Flare Databases; 1989.
http://www.ics.uci.edu/~mlean/MLSummary.html
Universidad Tecnologica de Pereira, Colombia, 2000
http://ohm.utp.edu.co/neuronales

Servente, M; Dr. Garcia Martinez, R; Tesis Doctoral
Algoritmos TDIDT aplicado a la mineria de datos
inteligentes , Universidad de Buenos Aires, 2002

52



