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Resumen

El Aprendizaje Automatico es una rama de la Inteligencia Artificial que consiste en identificar
patrones y recopilar informacion Util de grandes conjuntos de datos para un uso futuro.
Disponemos de una serie de herramientas de aprendizaje automatico para poder definir que
técnicas de aprendizaje daran paso a la obtencion de predicciones que seran de gran utilidad.
Estas herramientas disponibles funcionan mediante una interfaz para recibir datos y extraer
resultados significativos. La seleccion de una herramienta no es tarea facil por lo que
averiguaremos cual es la herramienta que mas se adecua en base a unos criterios

preseleccionados.

Abstract

Machine Learning is a branch of Artificial Intelligence that consists of identifying patterns
and gathering useful information from large data sets for future use. We have a series of
machine learning tools to be able to define which learning techniques will lead to obtaining
predictions that will be very useful. These available tools work through an interface to receive
data and extract meaningful results. Selecting a tool is not an easy task, so we will find out

which is the most suitable tool based on some pre-selected criteria.

Palabras clave

Aprendizaje automatico, Herramientas, Analisis, Algoritmos, Supervisado, No Supervisado,

Inteligencia Artificial, Técnicas, Weka, Orange
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La Inteligencia Artificial (IA) segun la Comision Europea se ha referido recientemente a la IA
como “‘sistemas de software (y posiblemente hardware) disefiados por humanos que ante un
objetivo complejo, actlian en la dimension fisica o digital percibiendo su entorno, a través de
la adquisicion e interpretacion de datos estructurados o no estructurados, razonando sobre
conocimiento, procesando la informacion derivada de estos datos y decidiendo las mejores
acciones para lograr el objetivo dado. Los sistemas de IA pueden usar reglas simbolicas o
aprender un modelo numérico, y también puede adaptar su comportamiento al analizar como

el medio ambiente se ve afectado por sus acciones previas” (Espafia, 2020).

Aprender puede ser definido como el proceso de mejorar nuestra habilidad para hacer un
trabajo. El objetivo del aprendizaje puede ser adquirir el conocimiento de tipos diferentes:
aprender un concepto, aprender reglas de clasificacion, aprender relaciones de causa-efecto,

etc..

El Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML) es una rama de la Inteligencia Artificial
que consiste en identificar patrones y recopilar informacion util de grandes conjuntos de datos
para un uso futuro. Un sistema puede aprender adquiriendo nuevo conocimiento o
modificando el conocimiento que tiene para hacerlo mas util. El efecto del aprendizaje es
dotar a la maquina de un nuevo conocimiento que permite dar solucion a un rango mayor de

problemas, obtener soluciones precisas o simplificar el conocimiento almacenado.

Aprender a partir de ejemplos es uno de los paradigmas mas utilizados hoy en dia y constituye

la base para estrategias como las de aprender en la ensefianza

Para la obtencion de predicciones necesitamos herramientas para el analisis de datos. Hoy en
dia hay una gran variedad de herramientas con las que podemos adquirir experiencia. Algunas
de ellas son de codigo abierto por lo que no suponen un coste inicial y estan al alcance del
usuario. El aprendizaje es un proceso por el cual se adquieren habilidades, destrezas,
conocimientos e incluso actitudes por medio del estudio, experiencia o enseflanza. En ambito
de la IA, el aprendizaje automatico desempefia un papel importante en la actualidad y brinda a

los usuarios informacién sobre los datos observados y tratados.

El objetivo de este proyecto es realizar un analisis de algunas de las herramientas de

aprendizaje automatico mas utilizadas en el ambito de la aprendizaje/ensefianza. Estas
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herramientas serdn seleccionadas en base a unos criterios previamente investigados en
términos de accesibilidad, intuicion, simple de entender y comprender, seguridad,
flexibilidad, facilidad toma de decisiones, explicabilidad e interpretabilidad (comprension del

modelo).

El trabajo comenzaréa con un estudio detallado sobre las técnicas de aprendizaje automatico y
su uso actual. Describiran algunas de las técnicas de aprendizaje automatico mas manejadas,

poniendo de manifiesto sus ventajas y para qué se utilizan.

Para realizar el andlisis previo es necesario seleccionar un conjunto de datos de entrenamiento
realizando una adecuada limpieza de los mismos. Esta parte es una de las mas compleja del
proceso, conseguir una buena calidad de los datos a partir del conjunto escogido, es
fundamental. Cuanta mejor calidad, conocimiento, limpieza de los datos, mejores resultados

podremos espcerar.

Para evaluar las herramientas se van a realizar pruebas partiendo de varios casos de estudios y
aplicando las técnicas adecuadas a esos problema en las herramientas seleccionadas con el fin
de evaluarlas de acuerdo con los criterios previamente investigados. Ademas, se dara especial
relevancia a los resultados de otros autores en sus casos de estudio en términos de usabilidad,

amigabilidad, etc.

La propia evolucion de las herramientas de aprendizaje automatico a lo largo de los afios hace
interesante este proyecto. El avance que han tenido las herramientas tecnoldgicamente
permite expandir el aprendizaje con las diferentes funcionalidades que presentan en la

actualidad.

Con todo lo anterior se pretende llega a un analisis critico. Este concepto de analisis critico es
la evaluacion del planteamiento o propuestas de un autor, es decir, la interpretacion personal
respecto a la posicion de un autor, a partir de datos principales, extraidos del texto. Este
concepto es muy utilizado en el ambito de la Inteligencia Artificial ya que se incluyen en los

avances, los errores, las mejoras, propuestas en un futuro, etc.

Las herramientas que se han elegido en este trabajo a analizar son dos: Weka y Orange.

Ademas, se hard un estudio previo de las herramientas describiéndolas; cudles son sus
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funcionalidades y caracteristicas principales. Cada una de ellas muestra distintas formas de
extraer la informacidn que sera visualizada por el usuario. Tener una interfaz sencilla y si el
resultado es facil de interpretar es muy util sobre todo para aquellos usuarios que no son

expertos en el area del aprendizaje automatico.

Como conclusion de este trabajo es necesario mencionar el éxito que estan teniendo las
herramientas de aprendizaje automatico en las diversas areas. Estan sirviendo de soporte
principal en el trabajo humano a la hora de recopilar datos y obtener resultados beneficiosos
de tal magnitud que podemos prevenir, por ejemplo, enfermedades mortales como el cancer,
el cambio climatico, estudios de mercados, marketing y ventas, etc. El andlisis y evaluacion
de estas herramientas serd de gran ayuda para impulsar la mejora del proceso de

aprendizaje/ensefianza en la actualidad.
Como futuras lineas de trabajo a este proyecto, serian necesarios afladir otras técnicas de

aprendizaje automatico, nuevos criterios completando su evaluacion y el andlisis de las

herramientas de aprendizaje automatico.
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Capitulo 1

1. Introduccion

En este capitulo se hara una breve descripcion de la evolucion de la historia del aprendizaje
automatico desde su creacion hasta la actualidad. A continuacion, se explica en qué consiste
el aprendizaje automatico, la inteligencia artificial, los objetivos que se pretenden alcanzar y
las tareas que se van a realizar. Por ultimo, se comentara sobre la estructura en la que esta

dividido este documento.

1.1 Historia del Aprendizaje Automatico

En 1950 Alan Turing crea el “Test de Turing” para determinar si una maquina era inteligente.
Para pasar el test, una maquina tenia que ser capaz de engafiar a un humano haciéndole creer

que era humana en lugar de un computador (Pinar Saygin, Cicekli, & Akman, 2001).

Después, Arthur Samuel en 1952 escribe el primer programa de ordenador capaz de aprender.
El software era un programa que jugaba a las damas y que mejoraba su juego partida tras

partida.

En 1956 Martin Minsky y John McCarthy, con la ayuda de Claude Shannon y Nathan
Rochester, organizan la conferencia de Darthmouth de 1956 considerada como el evento
donde nace el campo de la Inteligencia Artificial. Durante la conferencia, Minsky convence a
los asistentes para acufiar el término “Artificial Intelligence” como nombre del nuevo campo.
Posteriormente, en 1958 Frank Rosenblatt disefia Perceptron, la primera red neuronal

(Ramirez, 2018).

En la segunda mitad de los afios 70 el campo IA sufti6 su primer “invierno”. Esto significo un
atraso ya que diferentes agencias que financiaban la investigacion de la Inteligencia Artificial

cortan los fondos tras numerosos afios de altas expectativas y muy pocos avances.



Mas tarde en los afios 80, se volvio a generar gran interés por el Aprendizaje Automatico
debido al nacimiento de los sistemas expertos basados en reglas. En el afio 1981, Gerald
Dejong introduce el concepto “Explanation Base Learning” (EBL) donde un computador
analiza datos de entrenamiento y crea reglas generales que le permiten descartar los datos
menos importantes. Después, en el afio 1985, Terry Sejnowski inventa NetTalk, que aprende a

pronunciar palabras de la misma manera que lo haria un nifo.

A finales de los afios 80 y durante la primera mitad de los afios 90 llegaria el segundo
“invierno” de la Inteligencia Artificial y mas prolongado que el anterior. Esta vez sus efectos
se extenderan durante muchos afios y la reputacion del campo no se recuperara del todo hasta
entrados los 2000. Durante esta época en 1997 el ordenador Deep Blue, de IBM vence al

campedn mundial de ajedrez Gary Kasparov (IBM, 1997).

Desde el afio 2006 hasta la actualidad el aumento de la potencia de célculo junto con la gran
abundancia de datos disponibles ha vuelto a lanzar el campo del Aprendizaje Automatico.
Numerosas empresas estan transformando sus negocios hacia el dato y estan incorporando
técnicas de Aprendizaje Automatico en sus procesos, productos y servicios para obtener
ventajas. En 2006 Geoffrey Hinton determina el término “Deep Learning” (Aprendizaje
Profundo) para explicar nuestras arquitecturas de Redes Neuronales profundas que son
capaces de aprender mucho mejor modelos mas planos. En 2011, el ordenador Watson de
IBM vence a sus competidores humanos en el concurso Jeopardy que consiste en contestar
preguntas formuladas en lenguaje natural. Mas tarde, en 2012, el laboratorio de investigacion
Google X utiliza GoogleBrain para analizar autbnomamente videos de Youtube y detectar

aquellos que contienen gatos.

En 2015 Amazon lanza su propia plataforma de Aprendizaje Automatico y Microsoft crea el
“Distributed Machine Learning Toolkit” que permite la distribucion eficiente de problemas de

aprendizaje automatico en multiples computadoras.

En la actualidad estamos viviendo una tercera explosion de la IA, ya que la gran
disponibilidad de datos parece ser el “diesel” que estd alimentando los motores de los
algoritmos que, a su vez, han roto las limitaciones que existian antes de la computacion
distribuida. Todo parece indicar que seguiremos disponiendo de mas y mas datos con los que

alimentar nuestros algoritmos y que los proximos anos prometen ser realmente frenéticos.



1850 1952 1956 70's 80's SN ..80's 3 2003 b o

Figura 1. Linea Temporal del Aprendizaje Automatico (Gonzalez Pachecho, 2019).

Sobre definiciones de Inteligencia Artificial se encuentran autores como Rich y Knigth (Rich
& Knight, 1994), y Stuart (Rusell & Meter, 1996) quienes definen en forma general la
Inteligencia Artificial como la capacidad que tienen las maquinas para realizar tareas que en
el momento son realizadas por los seres humanos. Otros autores como Nebendah (Dieter,
1988) y Delgado (Delgado, 1998), la definen como el campo de estudio que se enfoca en la
explicacion y emulacion de la conducta inteligente en funcion de procesos computacionales

basados en la experiencia y el conocimiento continuo del ambiente.

Se encuentran sobre el Aprendizaje Automatico definiciones de autores como (Herbrich &
Thore, 2015) que definen que el aprendizaje automatico trata de hacer que las computadoras
modifiquen o adapten sus acciones (ya sean predicciones o controlen un robot) para que estas
acciones sean mas precisas. Otro autor M. Mitchell (M.Mitchell, 1997) define el aprendizaje
automatico de esta forma: “Se dice que un programa aprende de la experiencia E con
respecto a alguna clase de tareas T y medida de rendimiento P, si su rendimiento en tareas en

T, medida por P, mejora con la experiencia E”.

1.2 Herramientas de Aprendizaje Automatico

Las herramientas de aprendizaje automatico se utilizan para el andlisis de datos ya que
aumentan la precision, la eficiencia de su investigacion en el ambito del aprendizaje
automatico. Algunas de ellas sin requerir costos iniciales, ni a posteriori en su utilizacion.
Actualmente existe una amplia gama de herramientas de aprendizaje automatico, por lo que se

debe elegir una o varias de ellas para adquirir experiencia.



Con las herramientas podemos explorar los datos interactivos y visualizacion de resultados
del modelo, comparar de diferentes modelos de aprendizaje y tener una plataforma integrada

en nuestro equipo para la automatizacion del proceso de datos a elegir.

1.3 Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo es la evaluacion y andlisis de las herramientas de
aprendizaje automadtico para su posterior estudio y uso de las principales técnicas en este
campo. Se crearan pruebas de utilizacion de las herramientas y después se realizard una

comparativa de las herramientas.

Para lograr el objetivo previo, se han establecido varios subobjetivos:

e Realizar un estudio detallado y comparativa sobre las herramientas de aprendizaje
automatico mas relevantes utilizadas en el manejo e interpretacion de técnicas de

aprendizaje automatico para el andlisis de datos.

e Realizar un estudio de criterios de evaluacion de las herramientas a analizar; que se
pretende valorar en las herramientas elegidas. Este estudio puede orientar al usuario a

enriquecer el proceso de aprendizaje/ensenanza y la eleccion de las herramientas.

e Aplicar las técnicas de aprendizaje automatico en las diversas herramientas
seleccionadas en estudio. Se realizaran pruebas en base a varios casos de estudios y
aplicando las técnicas adecuadas a esos problema en las herramientas seleccionadas
con el fin de evaluarlas de acuerdo con los criterios previamente investigados y
finalmente seleccionados. Con estas pruebas se consigue examinar la herramienta al

detalle.

e Recopilar todos los datos obtenidos en las pruebas y los conocimientos que se poseen
de las herramientas, redactar un informe comparativo de las diferentes herramientas
utilizadas y un analisis critico. También se realizara un andlisis de los resultados
obtenidos en la evaluacion disefiado mediante el planteamiento de diversos casos de

estudio.



1.4 Planificacion inicial

El objetivo principal del proyecto, como ya se ha descrito en la seccion 1.3 Objetivos, que
consiste en analizar las distintas herramientas de aprendizaje automatico en base a unos
criterios previamente seleccionados. Asi como evaluacion y la realizacion de una comparativa
entre las herramientas.
La planificacion de este trabajo es la siguiente:
e Fase de Planificacion:
» Consulta Bibliografica.

» Estudio Marco Tecnologico-Teorico:

= Estudio y Comparativa de las herramientas mas relevantes de aprendizaje

automatico y su uso actual.
= Busqueda y Evaluacion de criterios que deberan cumplir las herramientas

en términos de accesibilidad, intuicion, simple de entender vy

comprension.

e Fase de Pruebas:
» Pruebas con diferentes escenarios de técnicas de aprendizaje automatico y de las

diversas herramientas evaluadas en el proyecto de acuerdo con los criterios

previamente seleccionados.

e Documentacion:

» Memoria del proyecto, Conclusiones y Recopilacion Bibliografica.



1.5 Estructura del trabajo

El Proyecto Final de Grado que se presenta se ha estructurado en diferentes partes. La primera
parte presenta el resumen extendido del proyecto cuya finalidad es sintetizar el resto del
trabajo. La segunda parte representa la memoria del proyecto, es decir, el cuerpo del proyecto.
Por ultimo, se incluyen los ficheros utilizados en las pruebas y las referencias que engloban a

las diferentes partes en las que queda dividido el proyecto.

La parte que recoge lo referente a la memoria del trabajo se ha dividido en 6 puntos clave. El
primero de ellos presenta la introduccion en la que esta incluida la historia y las herramientas,
los objetivos y planificacion inicial del proyecto y la propia estructura del trabajo. A
continuacion, el segundo capitulo incluye los fundamentos teoricos necesarios para el buen
entendimiento del proyecto. Este segundo capitulo abarca el marco teoérico referente al

aprendizaje automatico, tipos y algoritmos de aprendizaje automatico.

El tercer capitulo incluye el andlisis de herramientas de este proyecto, es decir, el estudio de
las herramientas de aprendizaje automatico, funcionalidades y caracteristicas generales, con el
objetivo de entender y conocer mejor las herramientas y ademas el estudio de otras propuestas
interesantes planteadas en el mismo area, con el objetivo de aprovechar los conocimientos de
otros investigadores y de especificar aspectos que este trabajo ofrece. En el cuarto capitulo se
detalla la evaluacion de las herramientas que consistira en poner a prueba con diferentes

fuentes seleccionadas las técnicas de aprendizaje automatico mas utilizadas actualmente.

El quinto capitulo se exponen las conclusiones que han sido obtenidas a lo largo del proyecto
asi como las posibles lineas a futuro que pueden seguirse para continuar el estudio de
herramientas de aprendizaje automatico. Por ultimo, se afiade la parte que comprende el

glosario, anexo y bibliografia. El anexo contiene los ficheros utilizados en las pruebas.
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Capitulo 2

2. Fundamentos Tedricos

Tras la introduccién, que incluye el contexto general de este trabajo, es necesario especificar
los conocimientos fundamentales dentro del marco tedrico. En este capitulo se describira el
aprendizaje automatico, los tipos de aprendizaje automatico y sus caracteristicas, ventajas, el
aprendizaje automatico en diferentes sectores, cudl es su uso en la actualidad y estudio de

criterios previamente seleccionados para el analisis de las herramientas.

2.1 Qué es el Aprendizaje Automatico

Antes de conocer que es el aprendizaje automatico nos hacemos las siguientes preguntas:
(Las maquinas realmente aprenden?, si es asi ;Como aprenden? ;Cudles son aquellas
caracteristicas importantes que se requieren para definir correctamente un problema de

aprendizaje?

El aprendizaje se definiria como “Proceso a través del cudl se adquieren o modifican
habilidades, destrezas, conocimientos, conductas o valores como resultado del estudio, la
experiencia, la instruccion, el razonamiento y la observacion”. No se considera aprendizaje
aquello innato, si no aquello que procede de la experiencia con el entorno (Lazaro Enguita,

2018).

El aprendizaje automatico se podria resumir en una frase muy utilizada por gran parte de los
especialistas en el campo del aprendizaje automadtico: “Se dice que un programa de
computacion aprende de la experiencia E con respecto a una tarea T y alguna medida de
rendimiento P, si es que el rendimiento en T, medido por P, mejora con la experiencia E”

(Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

Después de saber qué es y en lo que consiste el aprendizaje automatico, se puede considerar

que una maquina aprende si es capaz de acumular experiencia al realizar una determinada



tarea y mejorar su rendimiento al realizar tareas en un futuro. Es por eso por lo que la
maquina estard dotada de una serie de herramientas que acompafaran a su proceso de

aprendizaje definiendo problemas reales.

El proceso basico de aprendizaje automdtico se puede dividir en tres partes (Dutt,

Chandramouli, & Das, 2020):

e Entrada de datos: los datos o la informacion pasados se utilizan como base para la

toma de decisiones futuras.

e Abstraccion: los datos de entrada se representan de una manera mas amplia a través

del algoritmo subyacente.

¢ Generalizacion: la representacion abstraida se generaliza para formar un marco para

la toma de decisiones.

En la Figura 3 es la representacion esquematica el proceso de aprendizaje automatico.

[nput - - Generalization
Data

Figura 3. Proceso de aprendizaje automatico (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

Para detallar la recopilacion de datos paso a paso, la preparacion de datos y el disefio del
programa para resolver el problema, a continuacién, resumimos los pasos por los cuales

tendremos que pasar (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020):

e Paso 1: ;Cudl es el problema? Describir el problema de manera informal y formal y

enumerar suposiciones y problemas similares.
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e Paso 2: ;Por qué es necesario resolver el problema? Enumerar la motivacion para
resolver el problema, los beneficios que proporcionara la solucion y como se utilizara

la solucion.

e Paso 3: ;Como solucionar el problema? Describir como se resolveria el problema

manualmente para eliminar el conocimiento del dominio.

2.2 Tipos de Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico se puede clasificar en tres amplias categorias, tal y como se destaca

la Figura 4 (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020):

e Aprendizaje Supervisado: también conocido como aprendizaje predictivo. Una
maquina predice la clase de objetos desconocidos basandose en informacion previa

relacionada con la clase de objetos similares.

e Aprendizaje No supervisado: también conocido como aprendizaje descriptivo. Una

maquina encuentra patrones en objetos desconocidos agrupando objetos similares.

e Aprendizaje por refuerzo: una maquina aprende a actuar por si misma para lograr los

objetivos establecidos.

Machine learning

Supervised learning Unsupervised learning Reinforcement learning

Classification Regression Clustering  Association Analysis

Figura 4. Tipos de aprendizaje automatico (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).
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2.2.1 Aprendizaje Supervisado

La motivacion principal del aprendizaje supervisado es aprender de la informacion pasada. Es
por eso por lo que nos hacemos esta pregunta: ;Qué tipo de informacidon pasada necesita la
maquina para el aprendizaje supervisado? Es la informacion sobre la tarea que debe ejecutar

la maquina. Esta informacion pasada es la experiencia.

Un ejemplo de su aplicacion seria el siguiente: una maquina estd obteniendo imdgenes de
diferentes objetos como entrada y la tarea es segregar las imagenes por la forma o el color del
objeto. Si es por forma, las imagenes que son de objetos de forma redonda deben separarse de
las imagenes de objetos de forma triangular, etc. Si la segregacion debe ocurrir segun el color,
las iméagenes de objetos azules deben separarse de las imagenes de objetos verdes. Pero
(,como puede la maquina saber qué es la forma redonda o la forma triangular? De la misma
manera, /,como puede la maquina distinguir la imagen de un objeto en funcion de si es de
color azul o verde? Una maquina se parece mucho a un nifio pequeiio cuyos padres o adultos
necesitan guiarlo con la informacion bésica sobre la forma y el color antes de que pueda
comenzar a realizar la tarea. Una maquina necesita que se le proporcione la informacion
basica. Este insumo basico, o la experiencia en el paradigma del aprendizaje automatico, se da
en forma de datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento son la informacion pasada
sobre una tarea especifica. En el contexto del problema de la segregacion de imagenes, los
datos de entrenamiento tendran datos anteriores sobre diferentes aspectos o caracteristicas en
varias imagenes, junto con una etiqueta sobre si la imagen es redonda o triangular, o de color
azul o verde. La etiqueta se llama "etiqueta" y decimos que los datos de entrenamiento estan

etiquetados en caso de aprendizaje supervisado (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

La Figura 5 expone una descripcion simple del proceso de aprendizaje supervisado. Los datos
de entrenamiento etiquetados que contienen informacion pasada vienen como entrada.
Después en funcion de los datos de entrenamiento, la maquina crea un modelo predictivo que
se puede utilizar en los datos de prueba para asignar una etiqueta a cada registro en los datos

de prueba (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).
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Supervised Learning Prediction Model

Figura 5. Aprendizaje Supervisado (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

Algunos ejemplos del aprendizaje supervisado son:

Predecir los resultados de un juego.

Predecir si un tumor es maligno o benigno.

Predecir el precio de las acciones, inmuebles.

Clasificar textos, conjunto de correos como spam 0 no spam.

2.2.2 Aprendizaje No Supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado no contiene datos de
entrenamiento etiquetados de los que aprender ni predicciones qué hacer. El objetivo es tomar
un conjunto de datos como entrada y tratar de encontrar agrupaciones o patrones naturales
dentro de los elementos o registros de datos. Por lo tanto, el aprendizaje no supervisado se
denomina modelo descriptivo y su proceso se denomina descubrimiento de patrones o
conocimientos. Una aplicacion fundamental del aprendizaje no supervisado es la

segmentacion de clientes.
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La agrupacioén en clisteres es el principal tipo de aprendizaje no supervisado. Tiene la
intencion de agrupar u organizar similares juntos. Es por eso por lo que los objetos pertenecen
al mismo grupo son bastantes similares entre si mientras que los objetos que pertenecen a

diferentes grupos son bastante diferentes.
De ahi el objetivo de la agrupacion para descubrir la agrupacion intrinseca de datos no

etiquetados y formar agrupaciones como se muestra en la Figura 6. Se pueden aplicar

diferentes medidas de similitud para la agrupacion.
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Figura 6. Agrupacion basada en la distancia (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

Una de las medidas de similitud mds cominmente adoptadas es la distancia. Dos elementos
de datos se consideran parte del mismo grupo si la distancia' entre ellos es menor. De la
misma forma, si la distancia entre los elementos de datos es alta, los elementos generalmente
no pertenecen al mismo grupo. Se conoce esto también como agrupacion en clusteres basada

en la distancia. La Figura 7 describe el proceso de agrupamiento en un nivel alto.

! Para mas detalles véase seccion 4.2 Métricas de Distancias (Arriagada Rodriguez, 2015)
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Figura 7. Aprendizaje No Supervisado (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).

Ademas de agrupar los datos y obtener una vista resumida de ellos, una variante mas del

aprendizaje no supervisado es el anlisis de asociacion. Se identifica entre elementos de datos.

2.2.3 Aprendizaje Reforzado o Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje reforzado o por refuerzo es aprender que hacer para maximizar una sefial de
recompensa numérica. Se debe descubrir que acciones producen la mayor recompensa
probandolas. En los casos mas interesantes y desafiantes, las acciones pueden afectar no solo
la recompensa inmediata sino también la siguiente situacion y, a través de ella, todas las
recompensas posteriores. Estas dos caracteristicas, busqueda de prueba y error y recompensa
retrasada, son las dos caracteristicas distintivas mas importantes del aprendizaje por refuerzo.
El aprendizaje por refuerzo no se define caracterizando los métodos de aprendizaje, sino
caracterizando un problema de aprendizaje. Cualquier método que sea adecuado para resolver
ese problema, se considera un método de aprendizaje por refuerzo. Una especificacion
completa del problema del aprendizaje por refuerzo en términos de control dptimo de los
procesos de decision de Markov?, pero la idea basica es capturar los aspectos mas importantes
del problema real que enfrenta un agente de aprendizaje al interactuar con su entorno para

lograr un objetivo. El agente debe poder sentir el estado del medio ambiente hasta cierto
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punto y debe poder tomar acciones que afecten al estado. El agente también debe tener una
meta o metas relacionadas con el estado del medio ambiente. La formulacion estd destinada a
incluir solo estos tres aspectos: sensacidon, accion y objetivo, en sus formas mas simples
posibles sin trivializar ninguno de ellos. Uno de los desafios que surgen en el aprendizaje por
refuerzo y no en otros tipos de aprendizaje es el compromiso entre exploracion y
explotacion. Para obtener una gran recompensa, un agente de aprendizaje por refuerzo debe
preferir las acciones que ha intentado en el pasado y ha encontrado que son efectivas para
producir recompensas. Pero para descubrir tales acciones, tiene que probar acciones que no
haya seleccionado antes. El agente tiene que explotarlo que ya sabe para obtener una
recompensa, pero también tiene que explorar para hacer mejores selecciones de accion en el
futuro. EI dilema es que ni la exploracion ni la explotacion pueden perseguirse
exclusivamente sin fallar en la tarea. El agente debe intentar una variedad de acciones que
favorezca progresivamente las que parezcan mejores. En una tarea estocastica, cada accion
debe intentarse muchas veces para obtener una estimacion confiable de su recompensa

esperada (Sutton & Barto, 2005).

Una buena forma de entender el aprendizaje reforzado es considerar algunos ejemplos y
posibles aplicaciones que han guiado a su desarrollo que son los siguientes (Sutton & Barto,

2005):

e Un jugador de ajedrez maestro hace un movimiento. La eleccioén se basa tanto en la
planificacion (anticipando posibles respuestas y contrarrespuestas) como en juicios

intuitivos sobre la conveniencia de determinadas posiciones y movimientos.

e Un controlador adaptativo ajusta los parametros del funcionamiento de una refineria
de petréleo en tiempo real. El controlador optimiza el equilibrio
rendimiento/costo/calidad sobre la base de costos marginales especificados sin cefiirse

estrictamente a los puntos de ajuste sugeridos originalmente por los ingenieros.

e Una cria de gacela lucha por ponerse en pie minutos después de nacer. Media hora

mas tarde, corre 20 km por hora.

2 Véase capitulo 3 del libro Reinforcement Learning: An Introduction (Sutton & Barto, 2005).
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En conclusion, en la Tabla 1 podemos ver detalladamente la comparacion de los distintos

tipos de aprendizaje comentados anteriormente.

Aprendizaje Supervisado

Aprendizaje No

Supervisado

Aprendizaje Reforzado

Este tipo de aprendizaje se utiliza
cuando queremos saber co6mo
clasificar un dato dado, o en otras
palabras, hay clases o etiquetas
disponible.

Este tipo de aprendizaje se
utiliza cuando no hay idea de
la clase o etiqueta de un dato
en particular. El modelo tiene
que encontrar un patron en los
datos.

Este tipo de aprendizaje se
utiliza cuando no hay idea de un
dato en particular. El modelo
tiene que hacer la clasificacion;
sera recompensado si la
clasificacion es correcta, de lo
contrario sera castigado.

Se necesitan datos de
entrenamiento etiquetados. El
modelo se basa en datos de
entrenamiento.

Cualquier conjunto de datos
desconocido y sin etiquetar se
proporciona al modelo como
entrada y los registros se
agrupan

El modelo aprende y se
actualiza a si mismo a través de
recompensas / castigos

El rendimiento del modelo se
puede evaluar en funcion de la
cantidad de clasificaciones
erroneas que se hayan realizado
en funcién de una comparacion
entre los valores predichos y
reales.

Es dificil medir si el modelo

hizo algo 1til o interesante. La
homogeneidad de los registros
agrupados es la unica medida.

El modelo se evaliia mediante la
funcién de recompensa después
de haber tenido algun tiempo
para aprender

Hay dos tipos de clasificacion y
regresion de problemas de
aprendizaje supervisado.

Hay dos tipos de clasificacion
y regresion de problemas de
aprendizaje no supervisado.

No hay tipos

El mas simple de entender.

Mas dificil de entender e
implementar que el
aprendizaje supervisado.

Mas complejo de entender y
aplicar.

Los algoritmos estandar incluyen:

e Naive Bayes
e f-vecinos cercanos kNN
e Arbol de decision

Los algoritmos estandar son:

e k-means

e Analisis de
componentes
principales (PCA)

e Mapa Autoorganizado
(SOM)

e Algoritmo A priori

e DBSCAN, etc.

Los algoritmos estandar son:
e (Q-learning
e Sarsa

Las aplicaciones practicas
incluyen:
e Reconocimiento de
escritura a mano
e Prediccion del mercado
de valores
e Prediccion de
enfermedades
e Deteccion de fraude

Las aplicaciones practicas
incluyen:
e Analisis de mercado
o Sistemas de
recomendacion
e Segmentacion de
clientes, etc.

Las aplicaciones practicas
incluyen:
e Coches autonomos
e Robots inteligentes
e AlphaGo Zero (la
ultima version del
sistema al de
DeepMing jugando
Go)

Tabla 1. Comparacion Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje no Supervisado y Aprendizaje Reforzado
(Traducido) (Dutt, Chandramouli, & Das, 2020).
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2.3 Ventajas del Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico tiene muchas aplicaciones y sus posibilidades se expanden

continuamente.

Estas son algunas de las principales ventajas (Microsoft, 2020):

Descubrir la informacion: El aprendizaje automatico puede ayudar a identificar un
patrén o una estructura en datos estructurados o no estructurados, lo que ayuda a

entender lo que los datos estan diciendo.

Mejorar la experiencia del usuario: Algunos ejemplos pueden ayudar a optimizar la

experiencia.

Prever el comportamiento: El aprendizaje automdtico puede extraer datos
relacionados con un patron para ayudar a identificar patrones y comportamientos, lo
que le permite optimizar las recomendaciones de productos y proporcionar la mejor

experiencia posible.

Mejora la integridad de datos: El aprendizaje automatico es excelente en la mineria

de datos y puede llevarlo mas lejos al mejorar sus capacidades con el tiempo.

Reducir el riesgo: Puesto que las tacticas de fraude cambian constantemente, el
aprendizaje automatico mantiene el ritmo: supervisa e identifica nuevos patrones para

detectar intentos antes de que se concreten.
Reducir los costes: Una aplicacion del aprendizaje automatico es la automatizacion

de procesos, que puede liberar tiempo y recursos para que su equipo pueda dedicarse

a lo que mas importa.
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2.4 Aprendizaje Automatico en diferentes sectores

El aprendizaje automatico facilita que los diferentes sectores de la sociedad puedan hacer
predicciones, detectar fallos y tomar decisiones. A continuacion, se muestran los sectores

donde se aplica el aprendizaje automatico (Camara Madrid, 2019):

e Sector Bancario: puede implementar soluciones de aprendizaje automatico para
deteccion del fraude, incumplimiento de normativas, credit scoring’ o asistencia

virtual para los clientes.

e Turismo: el aprendizaje automatico estd ayudando a aerolineas, hoteles, agencias
turisticas, etc., a realizar predicciones para mejorar los servicios, como estrategias de
segmentacion de clientes, personalizacion de la estancia de huéspedes, prediccion de

cancelaciones o pernoctaciones y mejora de la eficiencia de las campafias online.

e E-Commerce: el aprendizaje automatico es inseparable de las aplicaciones de e-
commerce en el sector minorista, donde podemos ver soluciones como los ya
populares chatbots, que proporcionan atencion personalizada al cliente de forma
automatica, o tecnologia de aprendizaje automatico orientada a mejorar la experiencia

de usuario o la optimizacion de los KPIs*.

e Industria: el aprendizaje automatico y el Big Data ayudan a mejorar los sistemas
roboticos del sector industrial, facilitando la transformacion digital de la industria y
ayudando a una toma de decisiones inteligente que ayude a optimizar los costes,

reducir los tiempos de produccion y conseguir los mejores resultados.

e Salud: el sector de la salud es otra de las ramas que se estd beneficiando de las
ventajas del aprendizaje automatico, también del Deep Learning, y la multitud de

aplicaciones en medicina preventiva basandose en modelos de redes neuronales.

3 El credit scoring es un sistema de modelos de decision a través del cual se calcula la probabilidad de que un
sujeto sea capaz de devolver o no un crédito comercial. (Bilbao, 2015)

4 Key Performance Indicator, también conocido como indicador clave de rendimiento, es una medida del nivel
del rendimiento de un proceso.
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2.5 Actualidad y Aplicaciones del Aprendizaje Automatico

“Mas del 60% de los CEOs Esparioles ya estan aplicando la Inteligencia Artificial en sus
procesos de automatizacion y el 25% de las empresas invierten hasta 44 millones de euros en

modificar y reorientar sus modelos de negocio a los algoritmos” (KPMG, 2020)

El concepto de Aprendizaje Automatico, una de las ramas de la Inteligencia Artificial que
dota a los ordenadores de un aprendizaje automatico sin necesidad de ser programados de
forma continuada, ha tomado mayor protagonismo en la altima década. En pocos afios, los
algoritmos catalogados como Aprendizaje Automatico han evolucionado para conseguir
manejar grandes volumenes de datos, obtener mejores resultados y resolver problemas de

manera mas eficiente (BDM, 2020).

El uso del Aprendizaje Automatico cada vez es mdas variado. Segun estimaciones de la
consultora Accenture, su aplicacion aumentara la productividad de las empresas de un 40%
para el afio 2035. Ademas, en la actualidad mas del 60% de los CEOs Espafioles ya estan
aplicando la Inteligencia Artificial en sus procesos de automatizacion y el 25% de las
empresas invierten hasta 44 millones de euros en modificar y reorientar sus modelos de

negocio a los algoritmos, segtin el tltimo informe de KPMG (BDM, 2020).

La practica del Aprendizaje Automatico forma parte del dia a dia de la poblaciéon mundial.
Desde Ironhack -escuela lider en formacion de talento digital de forma intensiva-, han
recopilado 7 ejemplos que demuestran que el Aprendizaje Automatico forma parte de la vida

cotidiana (BDM, 2020):

e Deteccion de rostro: El reconocimiento facial es una de las revoluciones mas
importante de la década. Se usa para desbloquear el movil, probar filtros de Snapchat
o Instagram e, incluso, para intentar predecir como se envejece. Si bien parece algo
nuevo, la primera vez que se utilizo fue a finales del siglo XIX por el oficial de
policia francés Alphonse Bertillon con el objetivo de identificar el rostro de
criminales y sustituir el método de huellas dactilares. El software identifica las caras
mediante un grupo de 68 referencias o puntos concretos, mas o menos, cuya

configuracion es diferente en cada persona.
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Reconocimiento de voz: Los primeros sistemas de reconocimiento de voz fueron creados
en 1952 y se basaban en la potencia de voz del hablante. En la actualidad, se cuenta con
sistemas como: “Ok Google” u “Oye Siri”, entre otros. Este es uno de los mejores
ejemplos de Aprendizaje Automatico. Con el objetivo de entender mejor qué es lo que se
necesita cuando formula una pregunta, estos asistentes virtuales terminan conociendo

todo del usuario como: patrones de suefio, mensajes, calendario, recordatorios, mails, etc.

Gmail: Al marcar los correos como malware, el sistema termina entendiendo y
aprendiendo a enviar dichos mensajes directamente a la carpeta de “no deseados” para

mantener al usuario protegido de virus, fraudes o mensajes que no le interesan.

Marketing personalizado: Basado en la actuacion del usuario cuando utiliza Internet,
sus redes sociales o como interacciona, el Aprendizaje Automadtico aprende de ese
comportamiento para recomendarle productos o servicios que encajen con €l y se produce
asi un marketing personalizado basado en patrones de conducta. Empresas como Google,
Amazon e Instagram, entre otras, trabajan con estos datos, ya que incrementa la eficiencia
y productividad de las campafias. De hecho, gracias a la IA, las empresas pueden conocer

las necesidades del usuario antes que ¢l mismo lo sepa.

Google Maps para el trafico: Cada dia se recorren mas de 1.000 millones de km
alrededor del mundo utilizando Google Maps. Esta herramienta muestra las rutas mas
seguras y eficientes utilizando tecnologias basadas en patrones de trafico y de movilidad
recopilados a lo largo del tiempo y combinandolo con condiciones de trafico en vivo. De
esta forma, es como se aplica el Machine Learning para poder generar prondsticos

apoyados en ambos conjuntos de datos.

Coches auténomos: En la actualidad, existen coches capaces de ser conducidos de
manera autonoma, adelantar, aparcar o realizar cualquier tipo de maniobra. Este tipo de
automoviles ofrecen la posibilidad de disminuir las incidencias de trafico e incluso el
nimero de accidentes, ya que, al eliminar el factor humano de la ecuacion, el margen de

error es practicamente inexistente.
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e Diagnoésticos médicos: El uso de sistemas inteligentes dentro de la medicina tiene un
gran potencial, ya que permiten procesar una gran cantidad de informacién y generar
diagnosticos ayudando a detectar patologias con mayor rapidez y menor margen de

error de lo que lo haria un ser humano.

Las principales areas en las que se usa el Aprendizaje Automatico son: oncologia, donde se
ha demostrado una eficacia del 90% en deteccion de cancer de mama y prostata; neurologia,
donde se han conseguido grandes avances en diagndstico y tratamiento de ictus, alzhéimer o
demencia senil; ginecologia, ayudando a detectar malformaciones o problemas durante el
embarazo, y genética, con programas capaces de detectar mediante el rostro mas de 8.000

trastornos genéticos y enfermedades raras (BDM, 2020).

En la actualidad se estd empezando a experimentar las aplicaciones del aprendizaje
automatico en una gran variedad de ambitos o campos. A continuacion, se exponen estos

ambitos (Camara Madrid, 2019):

Estudios de mercados: las aplicaciones permiten la segmentacion de clientes y la
prediccion de la demanda a partir de proyectos de Big Data con Inteligencia Artificial

de cara a identificar mejor a los grupos de clientes.

Marketing y ventas: hay multitud de aplicaciones que se pueden implementar en el
ambito digital, como las recomendaciones personalizadas segun el perfil del usuario,

o la deteccion de patrones de venta cruzada.

Atencion al cliente: mediante sistemas de reconocimiento de voz, texto o incluso
video, las maquinas pueden ofrecer soluciones y respuestas a los clientes de acuerdo

con un aprendizaje previo, maximizando la satisfaccion de los clientes.

Sistemas de calidad: otro de los campos en los que el aprendizaje automatico esta
teniendo éxito es en el control de calidad, deteccion de fraudes y descubrimiento de

irregularidades, ayudando a mejorar la experiencia.
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e Automatizacion de procesos: desde el control de accesos y la gestion de los Recursos
Humanos, pasando por el proceso logistico, hay multitud de funciones en la empresa
que se pueden optimizar al maximo gracias a la extraccion de informacion implicita y

descubrimiento de reglas, o el uso de fuentes de datos heterogéneos.

e Produccion: la industria 4.0 se une de la mano de la robotica y el aprendizaje
automatico para mejorar procesos, aumentar la productividad, reducir costes o
prevenir fallos que retrasen o paralicen la produccién, ayudando a aumentar la

competitividad de las empresas.

2.6 Herramientas de Aprendizaje Automatico Seleccionadas

Para saber cudles son las herramientas méas utilizadas se ha tenido que recurrir a encuestas en
las cuales hay una gran participacion de la comunidad. En mayo de 2019, KDnuggets (portal
web conocido por sus enlaces y recursos de andlisis y mineria de datos) realiz6 su encuesta
anual de software preguntando: ;Qué analitica, ciencia de datos, software/herramientas de
aprendizaje automatico ha utilizado en los tltimos 3 afios (2017-2019) para un proyecto real?
Esta encuesta recibié mas de 1.800 participantes. La Figura 8 muestra los resultados de la
encuesta para las herramientas que se ubicaron en el top 40, segun el nimero de votos que
recibieron. El grafico muestra el nimero de votos para cada una de estas herramientas

(KDnuggets, 2019).
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Figura 8. Herramientas de software de analisis y mineria de datos mas populares (resultados encuesta de

usuarios) (KDnuggets, 2019).

Contrastando los resultados de la encuesta de KDnuggets y verificando que en la actualidad se
encuentran herramientas que no implican realizar tareas de programacion, que van dirigidas a

usuarios sin conocimientos avanzados se han definido estas herramientas mas utilizadas

(datos.gob.es, 2021):
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e Weka: software multiplataforma de aprendizaje automatico y mineria de datos. Se
puede acceder a sus funcionalidades a través de su interfaz grafica, una linea de

comandos o una API de Java.

e Knime: software de mineria de datos, que permite el analisis de datos y la realizacion

de visualizaciones a través de una interfaz grafica.

e Orange: software abierto de aprendizaje automatico y mineria de datos. Se puede
acceder a sus funcionalidades a través de su interfaz grafica y crear tus propios flujos

en su lienzo.

Estas tres herramientas (Weka, Knime y Orange) ademas de ser unas de las mas utilizadas ya
que no implica programacion y que se encuentran en el top 40 de la encuesta KDnuggets se
han elegido para este trabajo dos herramientas de las tres comentadas anteriormente de
aprendizaje automatico a analizar que son: Weka y Orange. Ambas, se caracterizan por ser
publicamente disponibles, es decir, son herramientas Open Source. Son féciles de instalar, de
utilizar (mediante interfaz grafica o por comandos de consola), de elevada precision y fiable.

Ademas, sirven para entrenar de manera sencilla por lo que se configura facilmente.

El estudio se ha limitado a estas herramientas mencionadas anteriormente por la envergadura

de trabajo pero es facilmente extensible a otras herramientas.

2.7 Criterios para el analisis de las herramientas disponibles

En este apartado se van a describir los criterios elegidos para analizar las herramientas que se
han seleccionado. Estos criterios han sido escogidos en base a la necesidades de este trabajo y
a los estudios de investigacion relevantes realizados por determinados autores como son los

siguientes:

e Study of Open-Source Data Mining Tools for Forecasting de Hasim Nurdatillah y Abu
Haris Norhaidah.
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A comparison of Contemporary Data Mining Tools de Daki¢ DuSanka, Stefanovié¢

Darko, Sladojevi¢ Srdjan, Arsenovi¢ Marko, Loli¢ Teodora.

Performance Evaluation of Select Data Mining, Software tools for Data Clustering de
AO Ameen *, AO Bajeh, BA Adesiji, AO Balogun and MA Mabayoje.

An Extensive Study of Data Analysis Tools (RapidMiner, Weka, R Tool, Knime,
Orange) de Venkateswarlu Pynam, R Roje Spanadna, Kolli Srikanth.

Experimental Evaluation of Open-Source DATA Mining Tools (Weka and Orange) de
Ritu Ratra y Preeti Gulia.

Detailed Analysis of Data Mining Tools de Rohit Ranjan, Swati Agarwal y Dr. S.
Venkatesan.

A Study Data Mining in Knowledge Discovery Process de Y. Ramamohan, K.
Vasantharao, C. Kalyana Chakravarti, A.S.K. Ratnam.

Analysis of Data Minng Tool Orange de Padmavaty, C. Geetha, N. Priya.

An overview of free software tools for general data mining de A. Jovi¢, K. Brki¢ and
N. Bogunovi¢.

Open-Source Data Mining Tools, a comparative study de Hussah A. Al-Odan, Ahmad
A. Al-Daraiseh King Saud.

A comparative Study on Data Mining Tools de Priti S. Patel, Dr. S.G. Desai.

Weka Powerful Tool in Data Mining de Eshwari Girish Kulkarni, Raj B. Kulkarni,
PhD.

Creacion de perfiles de deudores de crédito universitario, para mejoramiento de

campaiias de cobranza, usando mineria de datos de Carolina Verdnica Lagos Vera.
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Por lo tanto, los criterios seleccionados para analizar las herramientas segin los criterios
utilizados por determinados autores (que analizaremos en la seccion 4.3) en sus
investigaciones se describen a continuacion (RAE, 2021):
e Accesibilidad: Cualidad de accesible y la condicién que deben cumplir los entornos,
productos y servicios para que sean comprensibles, utilizables y practicables por todos

los ciudadanos, incluidas las personas con discapacidad.

e Intuitivo: Facultad de comprender las cosas instantineamente, sin necesidad de

razonamiento.

e Simple de entender: Saber manejar para algun fin.

e Comprension: Facultad, capacidad o perspicacia para entender y penetrar en las

cosas.

e Compatible: Dicho de una persona o de una cosa. Que puede estar, funcionar o

coexistir sin impedimento con otra.

e Rendimiento: Producto o utilidad que rinde o proporcion entre el producto o el

resultado obtenido y los medios utilizados.

e Usabilidad: Facilidad con la que las personas empleamos una herramienta o cualquier

objeto para cumplir un objetivo concreto.

e Amigabilidad: en término del area de la informatica significaria la capacidad que

tiene un programa de entregar una facilidad al usuario, es decir, facil de utilizar.

e Explicabilidad: que se puede explicar, que es transparente.

e Interpretabilidad: que se puede interpretar.
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2.8 Conclusion

Para este trabajo se han elegido dos herramientas de aprendizaje automatico a analizar con
unos criterios especificos. Cada una con sus propias caracteristicas y funcionalidades. Segun
el estudio y el andlisis que va a continuacion veremos cudl es la que se adecua y se adapta

mejor a las necesidades del usuario.

Se ha optado por elegir estas dos herramientas a analizar, ya que son Open Source, es decir,
de Software Libre y no requieren presupuesto inicial. Estas herramientas se adaptan
perfectamente al objetivo de este proyecto:

e WEKA

e Orange
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3. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

3.1 Algoritmos de aprendizaje automatico supervisado

3.1.1 Random Forest

Segin Leo Breiman Random Forest es una combinacion de predictores de arboles tal que
cada arbol depende de los valores de un vector muestreado independientemente y con la
misma distribucioén para todos los arboles del bosque. El error de generalizacion para los
bosques converge en un limite a medida que aumenta el nimero de arboles en el bosque. El
error de generalizacion de un bosque de clasificadores de arboles depende de la fuerza de los
arboles individuales en el bosque y la correlacion entre ellos. Usando una seleccion aleatoria
de caracteristicas para dividir los rendimientos de cada nodo produce tasas de error que se
comparan favorablemente al algoritmo Adaboost (Freund, 1996), pero son mas robustos con
respeto al ruido. El error de seguimiento de estimaciones internas, fuerza y correlacion se
utilizan para mostrar la respuesta al aumento del numero de funciones utilizadas en la
division. Las estimaciones internas también se utilizan para medir la importancia de la

variable. Estas ideas también son aplicables a la regresion (Breiman, 2001).

Random Forest es un conjunto de arboles combinados con bagging, La idea principal del
bagging es ajustar multiples modelos, cada uno con un subconjunto diferente de datos de
entrenamiento. Todos los modelos del agregado participan aportando su prediccion. Se toman

las medidas de todas las predicciones o la clase mas frecuente.
Cada arbol se construye de la siguiente manera (Cutler & Breiman, s.f.):
1. El numero de casos en el conjunto de entrenamiento es N, muestree N casos al azar,

pero con reemplazo, a partir de los datos originales. Esta muestra serd el conjunto de

entrenamiento para hacer crecer el arbol.
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2.

3.

Si hay M variables de entrada, se especifica un nimero m << M de modo que en cada
nodo, m variables se seleccionan al azar de M y se usa la mejor division de estas m
para dividir el nodo. El valor de m se mantiene constante durante el crecimiento del

bosque.

Cada arbol se cultiva en la mayor medida posible. No hay poda.

Se demuestra ademas que la tasa de error forestal depende de dos factores:

La correlacion entre dos arboles cualesquiera en el bosque. El aumento de la

correlacion aumenta la tasa de error forestal.

La fuerza de cada arbol individual del bosque. Un arbol con una tasa de error baja es
un clasificador sélido. El aumento de la fuerza de los arboles individuales disminuye

la tasa de error forestal.

Reducir m disminuye tanto la correlacion como la fuerza. Incrementarlo aumenta ambos. En

algin punto intermedio hay un rango “6ptimo” de m, generalmente bastante amplio.

Utilizando la tasa de error de oob’ se puede encontrar rapidamente un valor de m en el rango.

Este es el unico parametro ajustable al que los bosques aleatorios son algo sensibles.

Las caracteristicas del algoritmo de aprendizaje supervisado Random Forest son (Cutler &

Breiman, s.f.):

Su precision es insuperable entre los algoritmos actuales.

Funciona de manera eficiente en grandes bases de datos.

Puede manejar miles de variables de entrada sin eliminarlas.

Da estimaciones de que variables son importantes en la clasificacion.

5 Out of bag error estimate

30



e (Genera una estimacion interna no sesgada del error de generalizacion a medida que

avanza la construccion del bosque.

e Tiene un método eficaz para estimar datos faltantes y mantiene la precision cuando

falta una gran proporcion de los datos.

e Tiene métodos para equilibrar el error en conjuntos de datos no equilibrados de

poblacioén de clases.

e Los bosques generados se pueden guardar para uso futuro entre otros datos.

e Se calculan prototipos que dan informacion sobre la relaciéon entre variables y la

clasificacion.

e C(alcula las proximidades entre pares de casos que se pueden utilizar para agrupar,
localizar valores atipicos o (mediante escalado) proporcionar vistas interesantes de los

datos.

e Las capacidades de lo anterior pueden extenderse a datos no etiquetados, lo que lleva a
agrupaciones en clisteres no supervisadas, vista de datos y deteccion de valores
atipicos.

e Ofrece un método experimental para detectar interacciones variables.

Veamos a continuacion un ejemplo. En la Figura 9 se muestra un arbol sobre si se debe de

jugar al tenis. Si el clima esta nublado, entonces “Si” debemos de jugar al tenis. Si el clima es

soleado y la humedad es alta entonces “No” debemos jugar al tenis (M.Mitchell, 1997).
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Outlook

Sunmny Overcast Ham\
Humidity Yes Wind
; igh Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Figura 9. Random Forest para el concepto Jugar al Tenis (M.Mitchell, 1997).

3.1.2 Arboles de decision ID3

El investigador J. Ross Quinlan desarrolld el algoritmo conocido como ID3 (Induction
Decision Trees). Segun Ross J. Quinlan en (Quinlan, 1986) el algoritmo ID3 se disefi6 donde
hay muchos atributos y el conjunto de entrenamiento contiene muchos objetos, pero donde se
requiere un arbol de decisiones razonablemente bueno sin mucho calculo. Se sabe que
construye arboles de decisiones simples, pero el enfoque que utiliza no puede garantizar que
no se hayan pasado por alto mejores arboles. La estructrura bésica del ID3 es iterativa. Un
subconjunto del conjunto de entrenamiento llamado ventana se elige al azar y se forma un
arbol de decision a partir de ¢l. Este arbol clasifica correctamente todos los objetos de la
ventana. Todos los demds objetos del conjunto de entrenamiento se clasifican mediante el
arbol. Si el arbol da la respuesta correcta para todos estos objetos, entonces es correcto para
todo el conjunto de entrenamiento y el proceso termina. De lo contrario, se agrega a la

ventana una seleccion de los objetos clasificados incorrectamente y el proceso continua.

De esta manera se han encontrado arboles de decision correctos después de solo unas pocas
interacciones para conjuntos de entrenamiento hasta treinta mil objetos descritos en términos
de hasta 50 atributos. La evidencia empirica sugiere que un arbol de decisiones correcto
generalmente se encuentra mas rapidamente con este método iterativo que formado un arbol

directamente a partir de todo el conjunto de entrenamiento.
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El algoritmo ID3 construye lo que llamamos los arboles top-down (de arriba a abajo),
utilizando un método de seleccion de atributos basado en la teoria de la informacion. Este
algoritmo se considera como heuristica que el atributo cuyo conocimiento aporta mas

informacion en la clasificacion es el mas util.

En este algoritmo el atributo mejor clasificado se convierte en la condicion del nodo raiz que
da lugar a distintas ramas, una por cada valor posible del atributo. Nunca da marcha atras para
reconsiderar decisiones previas. Hay que considerar que este algoritmo utiliza la ganancia de

informacion para seleccionar en cada paso segun se va generando el arbol que aquel atributo.

Las caracteristicas principales del algoritmo ID3 son las siguientes (Lopez Takeyas, 2013):

Pertenece a la familia TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees).
e Su objetivo es construir un arbol de decision que explique cada instancia de la
secuencia de entrada de la manera mas compacta posible. Utilizando en cada momento

el mejor atributo dependiendo de una determinada heuristica.

e FEl inconveniente es que favorece indirectamente aquellos atributos con muchos

valores, los cuales no tienen que ser los mas utiles.

e Genera arboles de decision a partir de ejemplos de partida.

e Intenta encontrar el arbol mas sencillo que separa mejor los ejemplos.

e Recursividad.

e No se realiza “Backtracking”®.

Utiliza la entropia’.

® Vuelta atras.
7 Medida de la incertidumbre que hay en un sistema. Ante una determinada situacion, la probabilidad de que
ocurra cada uno de los posibles resultados.
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Veamos a continuacién un ejemplo. En la Figura 10 se describe un mini-dominio compuesto
por los datos de 8 personas, correspondientes a su altura, color de cabello y color de ojos

distribuidas en dos clases, C+ y C-, y se busca el mejor arbol de decision que lo caracteriza.

Clase  Elemento  Altura Cabello Ojos
1 bajo ri b azules
ct 2 allo pelireajo azules
3 allo ri bio azules
| allo ri b [l AT TO1 S
5 bajo cast ano azules
c- 6 allo cast ano azules
T allo castano  marrones
8 bajo ri bio [l AT TO1 8

Figura 10. Ejemplo Tabla Algoritmo ID3 (Moreno, y otros, 1994).

Asipues, C = {C+ ; C}, X = {1; 2; 3; 4; 5; 7; 8} y su particion en las dos clases existentes
seria Pc (X) = {{1, 2, 3}, {4, 5,7, 8}}. Por consiguiente,

I(P-(X)) = —3/8log, 3/8 — 5/8log, 5/8 = 0.954

Analicemos ahora los atributos:

E{X Altura) = 3/81(F-({1,5 8})+ 5/81(F-({2 3 4,6, 7} = 0.95]

Con

TP : 1,5, h]:l:l = — |.."'.'5|'r}ll_|'-_. |.."'.'5 - :’_'I."Iiﬂ |'r}ll_|'-_.:’_'l."'i5 = 0918

I(Pe({2 34,6 7})) = —2/blogs 2/5 — 3/5log, 3/5 = 0.971

Finalmente, la ganancia generada por Altura seria:

G(.X, Altura) = 0.954 — 0.951 = 0.003

Similarmente,
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E{X, Cabello) = 0.4
E(X, 0j08) =0.347

Por tanto, se elegird atributo raiz Cabello. El proceso continuaria ahora para generar los 3

subarboles correspondientes a los 3 valores de Cabello, utilizando para ello los conjuntos de
-1 —1 -1

instancias 4 (X, castafio), 4 (X, pelirrojo) y 4 (X, rubio), respectivamente. El proceso

completo se puede observar en las Figura 11 y la Figura 12 (Moreno, y otros, 1994).

CABELLO

castano pelirrojo

bajo, rubio, azules: @
alto, rubio, marrones: O

alto, rubio, azules: @
alto, castano, marrones: O . i
bajo, rubio, marrones: O

bajo, castano, azules: O

alto, castano, azules: O

v

alto, pelirrojo, azules: @

Figura 11. Paso segun los calculos del texto (Moreno, y otros, 1994).

CABELLO

rubio

castano pelirrojo

azules Marrones

bajo, castano, azules: O

alto, castano, azules: O . . %
= bajo, rubio, azules: alto, rubio, marrones:
alto, castano, marrones: O

alto, rubio, azules: @ bajo, rubio, marrones: O

alto, pelirrojo, azules: @

Figura 12. Arbol de decisién generado por ID3 (Moreno, y otros, 1994).
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3.1.3 Algoritmo J48

El algoritmo J48 estd basado en el algoritmo C4.5 de J.R Quinlan. Es una implementacion del
algoritmo C4.5, ademas de ser uno de los algoritmos mas utilizado actualmente y es conocido

en el sistema Weka por J48.

El algoritmo C4.5 es un método de induccion de arboles de decision basado en ID3, el cual
acaba con muchas limitaciones del ID3. Permite trabajar con valores continuos para los
atributos, separando los posibles resultados en dos ramas en funcién de un umbral. Los
arboles son menos frondosos porque cada hoja no cubre una clase en particular sino una

distribucion de clases.

El C4.5 genera un arbol de decisién a partir de los datos mediante particiones realizadas
recursivamente, segin la estrategia de profundidad-primero (Depth-First). Antes de cada
particiéon de datos, 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 informaciéon o
en la mayor proporcidon de ganancia de informacion. Para cada atributo discreto, se considera
una prueba con n resultados, siendo n el numero de valores posibles que se 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.

El algoritmo J48 tiene estas caracteristicas:

Puede procesar datos categdricos.

No puede ser actualizado de forma incrementar (es decir, afiadir nuevos datos sin

reclasificar a los anteriores).

Permite en Weka utilizar un arbol podado o no podado, se puede impedir el aumento

de los subarboles, lo que desemboca en algoritmos mas eficientes.

Permite fijar el umbral de confianza para el proceso de poda y el nimero minimo de

instancias permitido en cada hoja.
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e Se permite una opcion que disminuye el error de poda, realizdndose una poda del
arbol de decision que del arbol de decision que optimiza el rendimiento en un
conjunto fijo. Se puede fijar el tamafio de este grupo, el conjunto de datos se divide

por igual en el numero de grupos fijado y la Gltima parte se usa como conjunto fijo.

e Puede manejar instancias ponderadas.

e Permite la construccion de arboles binarios

A continuacion veamos un ejemplo. La estructura del arbol (ver Figura 13) estd compuesta

por dos tipos de nodos (Vizcaino Garzon, 2008):

e Una hoja (nodo terminal), que indica una clase.
e Un nodo de decision, que especifica una comprobacion a realizar sobre el valor de una
variable. Tiene una rama y un subarbol para cada resultado posible de la

comprobacion.

Raiz

/ Rama \\,,

MNodoA NodoB

l l

Sel de posibles

L Sel de posibles
respLesias resplesias

Figura 13. Ejemplo aplicado arbol de decision adaptado para J48 (Vizcaino Garzon, 2008).

3.1.4 Reglas de clasificacion PRISM

El algoritmo PRISM (Cendrowska, 1987) es uno de los algoritmos mas simples de
recubrimiento secuencial. Se describe el algoritmo PRISM, que, aunque esta basado en 1D3,
utiliza una estrategia de induccion diferente para inducir reglas que son modulares, evitando

asi muchos problemas relacionados con los arboles de decision.
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PRISM toma como entrada un conjunto de entrenamiento ingresado como un archivo de
conjuntos ordenados de valores de atributos y, cada conjunto termina con una clasificacion. El
conjunto de reglas para este algoritmo seria si el conjunto de entrenamiento contiene
instancias de mas de una clasificacion, entonces para cada clasificacion &, se realizan los

siguientes pasos (Cendrowska, 1987):

Paso 1: calcular la probabilidad de ocurrencia, g(6,, | @), de la clasificacion §,, para

cada par atributo -valor «,,

e Paso 2: seleccionar g, para cual p(d, | &,) es un maximo y crea un subconjunto del
conjunto de entrenamiento que comprende todas las instancias que contiene el

seleccionado «,,

e Paso 3: repetir los pasos 1 y 2 para este subconjunto hasta que solo contenga
instancias de la clase §,,. La regla inducida es una conjunciéon de todos los pares

atributo-valor utilizados para crear el subconjunto homogéneo.

e Paso 4: eliminar todas las instancias cubiertas por esta regla del conjunto de

entrenamiento.

e Paso 5: repetir los pasos del 1 al 4 hasta que se hayan eliminado todas las instancias de

la clase 4,, .

Cuando se han inducido las reglas para una clasificacion, el conjunto de entrenamiento se
restablece a su estado inicial y el algoritmo se aplica nuevamente para inducir un conjunto de
reglas que cubren la siguiente clasificacion. Aunque el algoritmo de induccidon basico
utilizado por PRISM se basa en técnicas empleadas por ID3, es bastante diferente en muchos
aspectos. La principal diferencia es que PRISM se concentra en encontrar solo valores
relevantes de atributos, mientras que ID3 se ocupa de encontrar el atributo que es mas
relevante en general, aunque algunos valores de ese atributo pueden ser irrelevantes. 1D3
divide un conjunto de entrenamiento en subconjuntos homogéneos sin referencia a la clase de

este subconjunto, mientras PRISM debe identificar subconjuntos de una clase especifica. Esto
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tiene la desventaja de un esfuerzo computacional mayor, pero la ventaja de una salida en

forma de reglas modulares en lugar de un arbol de decisiones.

Si se hace una eleccion incorrecta en PRISM, entonces el resultado es que un par atributo-
valor irrelevante puede ser elegidos. Esta caracteristica afortunadamente se puede evitar

incorporando algunas heuristicas en el algoritmo basico.

PRISM produce sus resultados como un conjunto de reglas modulares que son maximamente
generales cuando el conjunto de entrenamiento es completo. La precision de las reglas
inducidas por un conjunto de entrenamiento incompleto depende del tamafio de ese conjunto
de entrenamiento (como con todos los algoritmos de induccidén) pero es comparable a la
precision de un arbol de decisiones inducido por ID3 del mismo conjunto de entrenamiento, a
pesar de la gran reduccion en el numero y extension de las reglas. Este algoritmo tiene la
caracteristica de eliminar los ejemplos que va cubriendo por las reglas conformadas, por lo

cual las reglas deben mostrarse e interpretarse en el orden que se van cubriendo.

PFRISM (ejemplos)
Para cada clase (C)
E = ejemplos
Mientras E tenga ejemplos de C
Crea una regla R con parte izquierda vacia y clase C
Hasta R perfecta Hacer
Para cada atributc A no incluido en R y cada valor v de A
Considera afiadir la condicidn A=v a la parte izquierda de R
Selecciona el par B=v gue maximice p/t
(en casc de empates, escoge la que tenga p mayor)
Afiadir A=v a R
Elimina de E los ejemplos cubiertos por R

Figura 14. Pseudocodigo del Algoritmo de PRISM (Robles Aranda & R. Sotolongo, 2013).

El algoritmo de PRISM tiene estas caracteristicas:

e C(Crea reglas que cubren mayor parte de observaciones separando instancias para

analizarlas por separado.

e Ventajas al no considerar el ruido en los datos.

e Se elije la condicidon que maximiza la precision de la regla.
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e Cualquier regla con precision menor que el 100% es incorrecta.

e En PRISM se continua asignando reglas hasta que su precision es del 100%.

e PRISM ainade condiciones a reglas que maximicen la relacion p/f (la relacion entre los

ejemplos positivos cubiertos y los ejemplos cubiertos en total).

Veamos a continuacién un ejemplo. Considerando los datos de la Figura 15, en la Figura 16,
si empezamos con la Clase P, construimos todas las posibles combinaciones de atributo valor

y evaluamos su prediccion sobre la clase P.

A A Ay Ay Clase
1 x A a P
0 x (O a N
i y O a P
i v A b P
1 X O b N
0O v O a P
0 x A b N
1 y (O a P

Figura 15. Datos para prediccion algoritmo PRISM (Morales & Escalante).

Iftne [¥,5]
Then Clase = P

fH- 2—
= / [3+,4- ]
ThE‘ﬂ 1 P If Humedad=alta
fri Then Clase=pP

[6+,1-]

Then Clase=F 1§ g, =|11:rn'r|.al
[3+,3-] Then Clase=p
/ \;--.-
If Hum.=normal
and Viento=no If Hum.=normal
Then Clase=p and Ambiente=]luvia
Then Clase=pP
If Hum.=normal ]
and Vientossi [24,0-]
Then Clase=p If Hum.=normal
and Amblente=soleado
Then Clase=p

Figura 16. Resultado sobre clase P (Morales & Escalante).
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3.1.5 Algoritmo A Priori

El algoritmo A Priori (Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993) es uno de los més utilizados y

conocidos dentro de los que se consideran algoritmos para generar reglas de asociacion.
Este algoritmo est4 disefiado para intervenir en bases de datos que contiene transacciones. Se
basa en el conocimiento previo o “a priori” de los conjuntos de datos que aparecen con mayor
frecuencia, esto sirve para reducir el espacio de busqueda y aumentar la eficiencia.
El algoritmo A Priori pretende generar item—sets que cumplan una cobertura minima de
manera eficiente. Un item es un par atributo-valor mientras que un item-set es un conjunto de
pares atributo-valor. Un k-item-set es un conjunto de “k” pares atributo-valor. La cobertura de
un item-sets se refiere al numero de instancias que cumplen los valores en el item-set y va a
determinar la cobertura de las reglas generadas a partir de dicho item-set.
El proceso del algoritmo se resume en dos pasos:

1. Generacion de items-set.

2. Generacion de reglas a partir de los items-sets generados en la fase 1.

Las caracteristicas del algoritmo A Priori son:

Encuentra aquellas asociaciones con mayor frecuencia.

e Sumétodo es simple.

e FEs intuitivo.

e Hay que especificar las reglas.

e Se establecen valores minimos.
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e [tera sobre bases de datos.

Veamos un ejemplo a continuacion. Considerando el conjunto de datos tamafo 1 que aparece
en la Figura 17 y sabiendo que el soporte minimo es 0.6, se obtienen los siguientes conjuntos
de items frecuentes: {a},{b} y {d}. A partir de estos conjuntos, se obtienen los conjuntos
candidatos de tamafio 2, los cuales se establecen a través de la combinacion de los conjuntos
frecuentes de tamafio 1. En la Figura 18 se muestran los conjuntos candidatos de tamafio 2

(Pinho Lucas, 2010).

Conjunto de items  Num. de transacciones  Soporte

{a} T 0.7
{b} 8 0.8
{c} 5 0.5
{d} 7 0.7
{e 2 0.2

Figura 17. Conjunto de datos de tamario 1 (Pinho Lucas, 2010).

Conjunto de itemns  Num. de transacciones  Soporte

{a, d} 4 0.6
{b, d} 4 0.6
{a, b} 4 0.6

Figura 18. Conjunto de datos tamario 2 (Pinho Lucas, 2010).

Los conjuntos de items frecuentes obtenidos serian los siguientes: {b,d}, {a,b} y {a,d}.
Partiendo de dichos conjuntos, se obtiene solamente un conjunto de tamano 3, el cual se

muestra en la Figura 19.

Conjunto de items Num. de transacciones Soporte
{a, b, d} 1 0.4

Figura 19. Conjunto de datos tamario 3 (Pinho Lucas, 2010).

Una vez obtenido el conjunto de tamafio 3, no seria posible obtener conjuntos de items

frecuentes de tamafo 4, por lo que la obtencion de items frecuentes finalizaria.
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3.2 Algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado

3.2.1 Algoritmo K-Means

El algoritmo K-Means es uno de los algoritmos més utilizados de tipo clustering y una técnica
clasica hoy en dia. Este tipo de algoritmo especifica de antemano cuantos clusteres se buscan;
¢éstos vendrian representados por el parametro “k”. Los “k” puntos se eligen al azar como
centros de cluster. Todas las instancias se asignan a su centro de clister mas cercano de
acuerdo con la métrica de distancia euclidiana. A continuacion, se calcula el centroide o la
media de las instancias de cada grupo (esta es la parte de “Medias-Means™). Estos centroides
se toman como nuevos valores centrales para sus respectivos grupos. Por ultimo, todo el
proceso se repite con los nuevos centros de cluster. Este proceso iterativo continta hasta que
se asignan los mismos puntos a cada grupo en una determinada iteracion, en cuyo paso los
centros del grupo se han estabilizado y seguira siendo los mismos para siempre (Witten,

Frank, & Hall, 2011).

El algoritmo K-Means resuelve un problema de optimizacion. Se busca minimizar la suma de

las distancias de cada objeto al centroide de su cluster.

Las caracteristicas del algoritmo de agrupamiento K-Means son:

Se utiliza la distancia euclidea, dando buenos resultados.

e Tiene buena escalabilidad con la cantidad de datos.

e Agrupa los datos.

e Essimpley efectivo.

e Esun método iterativo.

Un ejemplo es el siguiente, relativo a la segmentacion de imagenes en color. Suponiendo que

la imagen original utiliza una paleta de 255 colores, podemos decidir usar menos bits por
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pixel, es decir, usar menos colores. En la Figura 20, se puede observar como quedaria la foto

utilizando menos colores. Empezando por £=2, seguido de £=3 y £=10.

Figura 20. Imdagenes con diferentes Ks para el algoritmo K-Means (Ma, 2016).

3.2.2 Algoritmo Cobweb

El algoritmo Cobweb es un algoritmo de clustering jerarquico, que se caracteriza porque
utiliza aprendizaje incremental. Este consiste en realizar las agrupaciones instancia a
instancia. Durante su ejecucion se forma un arbol de clasificacion, donde las hojas representan
los segmentos y el nodo raiz engloba por completo el conjunto de datos de entrada. A priori,
el arbol consiste en un unico nodo raiz. Las instancias se van afiadiendo una a una y el arbol
se va actualizando en cada paso. La actualizacidon consiste en encontrar el mejor sitio donde
incluir la nueva instancia, la operacion que puede necesitar de la reestructuracion de todo el
arbol o solamente la inclusién de la instancia en un nodo que ya existia (Garre, Cuadrado &

Sicilia).

Para saber como y donde se debe actualizar el arbol, se proporciona la medida denominada
utilidad de categoria, que mide la calidad general de una particiéon de instancias en un

segmento. Este algoritmo es muy sensible a dos parametros:

e Acuity: se basa en la estimacion de la media y la desviacion estandar del valor de los
(Gonzalez & Pérez, 2006) atributos. Representa la media de error de un nodo con una

sola instancia, es decir, establece la varianza minima de un atributo.
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o Cut-off: se utiliza para evitar el crecimiento desmesurado del nimero de segmentos.
Este indica el grado de mejoria que se debe producir en la utilidad de categoria para

que la instancia sea tenida en cuenta de manera individual.

A este algoritmo no hay que darle el nimero exacto de clasteres a priori, sino que, en base a

los parametros mencionados con anterioridad encuentra el nimero 6ptimo.

Las caracteristicas del algoritmo Cobweb son:

Pertenece a los métodos de aprendizaje conceptual o basados en modelos.

¢ No hay que proporcionar nimero exacto de clusteres.

e Utiliza aprendizaje incremental.

e Tiene un comportamiento bidireccional.

e Permite una reorganizacion estructural.
A continuacién, se presenta un ejemplo. En la construccion del arbol (ver Figura 21),
incrementalmente se incorpora cada ejemplo al mismo, donde cada nodo es un concepto
probabilistico que representa una clase de objetos. Cobweb desciende por el arbol buscando el

mejor lugar o nodo para cada ejemplo. Esto se basa en medir en cual se tiene la mayor

ganancia de utilidad de categoria (Molina Lopez & Garcia Herrero, 2004).
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Hombre Recdt::ieno ﬁtms L%T.?.féﬁt}ﬂm Fertilizacion|
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Pez Escamas Dos Sin regulacion | Externa
Datos de Entrada Anfibio | Piel himeda | Tres Sin regulacidn | Externa

Aye Plumas Cuatro Regulada Irterna

Repti Piel dura mf } e Sin regulacion | Interna

Arbol Generado Anfibio/pez

Figura 21. Ejemplo algoritmo Cobweb (Molina Lopez & Garcia Herrero, 2004).

3.2.3 Algoritmo EM

El algoritmo EM (Expectation Maximitation) pertenece a los llamados “Finite Mixture
Models”; mezclas finitas. Estos se pueden utilizar para segmentar conjuntos de datos ademas

de indicar la probabilidad de aquellas instancias pertenezcan a cada uno de los clusteres.

Principalmente, este algoritmo se basa en asociar a un problema de datos incompletos un
problema de datos completados en el que la estimacion por Maxima Verosimilitud sea
operable. Se establece relacion entre las verosimilitudes de estos dos problemas con la
finalidad de que la estimacion via Maxima Verosimilitud sea mas simple en cada iteracion.
Este algoritmo se utiliza en estadistica ya que la verosimilitud del conjunto de datos completo
tiene una distribucion facil de operar y conocida, lo que hace que el algoritmo EM sea

eficiente (Pavon, 2014).
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Consta de dos etapas:

e Expectation (Esperanza): estimar el conjunto de datos utilizando el subconjunto de
datos observados y los parametros correspondientes, ya que los datos faltantes son

reemplazados por su esperanza dados los datos conocidos.

e Maximization (Maximizacién): se maximiza la funcion de verosimilitud con los
datos del paso anterior y de esta forma obtener un nuevo conjunto de parametros que
seran utilizados para actualizar la estimacion de la esperanza dada de los datos

desconocidos en la siguiente iteracion.

Hasta que la verosimilitud converja, el paso Expectation y Maximization se repiten

iterativamente.

Las caracteristicas del algoritmo EM son:

Es simple de utilizar.

Presenta el problema de no poder converger a un 6ptimo global y si a un 6ptimo local.

Resulta ser efectivo frente a otros métodos de clustering.

Puede tener un alto coste computacional si lo que hay que modelar es alto.

Por ejemplo, la Figura 22 muestra un ejemplo de algoritmo EM sobre el lanzamiento de una
moneda. Considere un simple experimento de lanzamiento de monedas en el que se nos da un
par de monedas A y B de sesgos desconocidos, OA y 6B respectivamente, es decir, en
cualquier lanzamiento, la moneda A aterrizara en la cara con probabilidad 6A y cruz con
probabilidad 1- BA y de manera similar para la moneda B. Nuestro objetivo es estimar 0 =
(0A,6B) repitiendo el siguiente procedimiento diez veces: Elige al azar una de las dos
monedas (con igual probabilidad) y realiza diez lanzamientos de moneda independientes con
la moneda seleccionada. Por lo tanto, todo el procedimiento implica un total de 50

lanzamientos de moneda (B Do & Batzoglou, 2008).
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Figura 22. Estimacion Maxima Verosimilitud (B Do & Batzoglou, 2008).
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Figura 23. Expectacion Maximizacion (B Do & Batzoglou, 2008).

3.2.4 Algoritmo Fuzzy C-Means

El algoritmo Fuzzy C-Means es un método de agrupamiento o clustering de particion difusa
mas difundido. Su idea es obtener particiones difusas a partir de un conjunto de datos, ademas

el algoritmo Fuzzy C-Means modela los cltsteres con forma circular.

Fuzzy C-Means se inspira en el agrupamiento de k-means en donde los elementos de datos
pueden pertenecer a mas de un grupo. Cada dato tiene asociado un conjunto de niveles de

pertenencia a cada grupo. En estos niveles se indican la fuerza de asociacion entre un dato
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particular a uno o mas grupos. Este agrupamiento difuso es un proceso de asignacion de estos
niveles de pertenencia para luego usarlos para asignar un dato a uno o mas grupos. Para
comprobar los grupos obtenidos se hace una validacion por medio de indices de desempefio.
Estos indices valoran si la particiéon de los grupos encontrada es la mejor para los datos

asignados a cada grupo (Villazana, Arteaga, Seijas, & Rodriguez, 2012).

Dado un conjunto de objetos X1, X2,..Xi,..Xn, Un agrupamiento mediante k clusteres difusos Cl1,
C2, ... Cj... Ck se puede representar utilizando una matriz divisoria, M = [pjj], tal que I<1<n
y 1<j <k, siendo pj el grado de pertenencia del objeto xi al clster C;. El algoritmo Fuzzy C-

Means se basa en minimizar la siguiente funcion objetivo que aparece a continuacion:

K

fm =Zn:2pﬁ' |:r.' — i i

=1j=1

Tal que:

1. m es un numero real mayor o igual a 1 que gobierna la influencia de los grados de

pertenencia.

2. Pj es el grado de pertenencia del objeto x; al clister C;j incluido en la matriz divisoria

antes mencionada.

3. xjes lai1-ésima instancia.

4. c¢j es el centro del clister Cj que se puede calcular como la media, el centroide o

cualquier otra férmula adecuada al problema en concreto.

5. || || se refiere a cualquier medida relativa a la similitud entre la instancia y el centro del

cluster.

Los pasos que sigue son:

1. Inicializar la matriz divisoria de manera aleatoria, pero cumpliendo que:
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a. Cada valor asignado pjj esta entre 0 y 1.

.
. x; =1lp,=1
b. Para cada objeto Z; Py
2. Enla iteracion t, calcular los centros de los clusteres en base a la siguiente expresion:

nom
i Yi=1 Pij %i

T~ %R ,m
|'=1p.‘,l'

3. Actualizar la matriz M® obteniendo M*" con la siguiente formula:

1

Pij = B
— ]
SR —cll

4. Finalizar si se alcanza el criterio de parada ya que puede establecerse en un nimero
determinado de iteraciones o en que la variacion de la matriz sea demasiado pequeiia

en la iteracion tal que || M*D - MY|| < £. Si no volver al paso 2.

Hay que tener en cuenta que Weka no tiene la opcion para implementar el algoritmo Fuzzy C-
Means. Se podria elegir el algoritmo EM o K-Means con el que tiene similitudes. Por otra
parte, con Orange también pasaria lo mismo que con Weka, tendria que elegir aplicar el

algoritmo K-Means.

Las caracteristicas del algoritmo Fuzzy C-Means son las siguientes:

Cada observacion puede pertenecer a varios clusteres.

e Seasemeja a K-Means.

Es iterativo.

Se utiliza en la segmentacion de imagenes.
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3.2.5 Agrupamiento Jerarquico

El agrupamiento jerarquico es un método que busca construir una jerarquia de grupos, es
decir, produce representaciones jerarquicas en la que los grupos en cada nivel de la jerarquia
se crean fusionando grupos en el siguiente nivel inferior. En el nivel més bajo, cada grupo
contiene una unica observacion. En el nivel més alto solo hay un grupo que contiene todos los
datos. Las estrategias para la agrupacion jerarquica se dividen en dos paradigmas o algoritmos
basicos: algoritmos aglomerativos (de abajo hacia arriba) y algoritmos divisorios (de arriba

hacia abajo). A continuacion se explica en qué consiste cada uno de ellos:

e Algoritmos aglomerativos: estos comienzan de abajo hacia arriba, en cada nivel
fusionan recursivamente un par seleccionado de grupos en un solo grupo. Esto
produce una agrupacion en el siguiente nivel superior con un grupo menos. El par

elegido para la fusion consta de dos grupos con la menor disimilitud® intergrupal.

e Algoritmos divisorios: estos comienzan arriba hacia abajo y en cada nivel dividen de
forma recursiva uno de los grupos existentes en ese nivel en dos grupos nuevos. La
division se elige para producir dos nuevos grupos con la mayor disimilitud entre

grupos.

Con ambos algoritmos hay N-1 niveles en la jerarquia. Cada nivel de la jerarquia representa
una agrupacion particular de los datos en grupos de observaciones disjuntos. Toda la jerarquia
representa una secuencia ordenada de tales agrupaciones. Depende del usuario decidir qué
nivel (si lo hay) realmente representa un agrupamiento "natural" en el sentido de que las
observaciones dentro de cada uno de sus grupos son suficientemente mas similares entre si
que las observaciones asignadas a diferentes grupos en ese nivel. Los nodos de los arboles
representan grupos. El nodo raiz representa el conjunto de datos completo. Los N nodos
terminales representan cada una de las observaciones individuales. Este tipo de visualizacion

grafica se llama dendograma (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008).

8 Falta de semejanza o de parecido entre dos cosas 0 mas cosas.
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Un dendograma proporciona una descripcion completa altamente interpretable de la
agrupacion jerarquica en un formato grafico. Esta es una de las principales razones de la
popularidad de los métodos de agrupacion jerarquica. En la Figura 24 se muestra como

ejemplo un dendograma de agrupamiento aglomerativo y divisorio.

Algoritme divisorio

.

Algoritmo aglomerativo

Figura 24. Agrupamiento Jerarquico aglomerativo y divisorio.

Cuando se trabaja con estos algoritmos jerarquicos normalmente se observara que su
resultado es el mostrado en la Figura 25. Se observan los diferentes niveles conforme se van

construyendo los nodos en cada iteracion.

)
1 i
Mivel 4
S
= Mivel 5
E
i
Nivel 2
+ Mivel 1
L b = d e Niwel 0

Figura 25. Dendograma referenciando la jerarquia correspondiente a la Figura 26.
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A continuacién, se describe el funcionamiento general de un método de aglomeracion que
consiste en: 1) inicializar n grupos activos, cada uno con un punto de datos y 2) repetir las
siguientes operaciones exactamente n — 2 veces (H. Press, A. Teukolsky, T. Vetterling, & P.

Flannery, 2007):

1. Encontrar los dos clusteres activos mas cercanos por alguna medida de distancia

prescrita.

2. Cree un nuevo cluster activo que combine las dos.

3. Conecte el nuevo grupo, como padre, a los dos grupos mas cercanos como hijos, con

alguna prescripcion para las dos longitudes de rama.

4. Elimine a los dos hijos de las lista activa.

5. Calcule las distancias desde el nuevo grupo hasta los grupos activos que quedan. En

caso contrario el algoritmo finaliza.
Cada repeticion de estos pasos reduce la lista de grupos activos en exactamente uno (una

adicion, dos eliminaciones), por lo que después de n-2 repeticiones habra exactamente dos

grupos activos.
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Capitulo 3

4. Analisis de las Herramientas

4.1 Weka

En esta seccion se va a explicar, ;qué es WEKA?

Su nombre Weka (Gallirallus australis) se debe a un ave endémica de Nueva Zelanda, de
aspecto pardo y tamafio similar a una gallina, se encuentra en peligro de extincion y es famosa

por su curiosidad y agresividad.

Este ave da como nombre a una extensa coleccion de algoritmos de maquinas de
conocimiento desarrollados por la Universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados
en Java. Ademas, Weka contiene las herramientas necesarias para realizar transformaciones
sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y visualizacion.
Weka estd disefiado como una herramienta orientada a la extensibilidad por lo que afadir
nuevas funcionalidades es una tarea sencilla. El objetivo es explicar el funcionamiento bésico

de esta herramienta y sentar unas bases de su funcionamiento (Garcia Morate, 2006).

Esta herramienta proporciona una interfaz uniforme para muchos algoritmos de aprendizaje
diferentes, junto con métodos para el procesamiento previo y posterior y para evaluar el
resultado de los esquemas de aprendizaje en cualquier conjunto de datos (Witten, Frank, &

Hall, 2011).

4.1.1 Conociendo Weka

Weka es un sistema multiplataforma y de amplio uso probado bajo sistemas operativos Linux,
Windows y Macintosh. Puede ser usado desde la perspectiva usuario mediante cinco
interfaces que ofrece. Por otra parte, la linea de comando posibilita llamar a cada uno de los

algoritmos en la herramienta como programas individuales y mediante la creacion de un
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programa Java que llame a las funciones que se desee. La version 3.8.4 dispone de cinco
interfaces diferentes que pueden ser accedidas mediante la ventana de seleccion (Weka GUI
Chooser). Estas constituyen la interfaz de usuario grafica GUI’, tal y como se muestra en la
Figura 26. A continuacion, se explica brevemente cada una de ellas (Witten, Frank, & Hall,

2011):

L+ RUE

Program Visualization Tools Help
Applications

Explorer

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Warkbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8 .4
et Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Figura 26. Ventana de seleccion de interfaces (Weka GUI Chooser).

e Explorer: es la forma mas sencilla de utilizar Weka es a través de esta interfaz. Esto
le da acceso a todas sus instalaciones mediante la seleccion de menu y el completado
de formularios. Por ejemplo, puede leer rapidamente un conjunto de datos de un
archivo ARFF (u hoja de célculo) y crear un arbol de decisiones a partir de él.
Aparecen consejos utiles sobre heramientas cuando el raton pasa sobre los elementos
de la pantalla para explicar lo que hacen. Los valores predeterminados garantizan que
pueda obtener resultados con un minimo de esfuerzo pero tendrd que pensar lo que
estd haciendo para comprender el significado de los resultados. Weka proporciona un
entorno a los usuarios que compara una variedad de técnicas de aprendizaje. Esto se

puede hacer de forma interactiva mediante la interfaz Explorer.

o Experimenter: estd disenada para ayudar a responder una pregunta practica bésica al

aplicar técnicas de clasificacion y regresion: ;Qué métodos y valores de parametros

® GUI: Grafic User Interface
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funcionan mejor para el problema dado? Por lo general, no hay forma de responder a
esta pregunta a priori. La interfaz Experimenter le permite automatizar el proceso al
facilitar clasificadores y filtros con diferentes configuraciones de parametros en un
conjunto de datos, recopilar estadisticas de rendimiento y realizar pruebas
significativas. Los usuarios avanzados pueden emplear Experimenter para distribuir la
carga informatica entre varias maquinas utilizando la invocaciéon de método remoto
(RMI) de Java. De esta forma, puede configurar experimentos estadisticos a gran

escala y dejar que se ejecuten.

Knowledge Flow: permite disefiar configuraciones para el procesamiento de datos
transmitidos. Cuando abre un conjunto de datos, lo carga todo inmediatamente. Esta
interfaz premite especificar un flujo de datos conectando componentes que representan
fuentes de datos, herramientas de preprocesamiento, algoritmos de aprendizaje,
métodos de evaluacién y modulos de visualizacion. Si los filtros y los algoritmos de
aprendizaje son capaces de un aprendizaje incremental, los datos se cargaran y

procesaran de forma incremental.

Simple CLI (Command Line Interface): permite invocar desde la linea de comandos
cada uno de los algoritmos incluidos en Weka como programas individuales. Los
resultados se muestran unicamente en modo texto. A pesar de ser en apariencia muy
simple es extremadamente potente ya que, permite realizar y soporta cualquier
operacion en Weka de forma directa. Sin embargo, es muy complicada de manejar ya
que es necesario un conocimiento completo de la aplicacion. Su utilidad es pequefia y
actualmente es solo util como una herramienta de ayuda en la fase de pruebas. Es
beneficiosa para los sistemas operativos que no proporcionan su propia interfaz para la

linea de comandos.
Workbench: Entorno que combina todas las interfaces GUI en una Unica interfaz. Es

muy util si se estd entre dos o mas interfaces, es decir, si se empieza a utilizar la

interfaz Explorer y luego se cambia a Experimenter.
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4.1.2 Preparacion y entrada de datos

La preparacion de la entrada para una investigacion suele consumir la mayor parte del
esfuerzo invertido en todo el proceso de aprendizaje: entre otros, el formato de archivo de
entrada, en particular. El formato de archivos de relacion de atributos que utiliza Weka y que

se describira mas adelante.

Podemos utilizar datos de fuentes abiertas como son Kaggle!®, datos de la Comunidad de
Madrid!!, datos del Gobierno de Espafia'? o datos que nos proporcionen terceras personas
para hacer el estudio. De esta forma, se dispondra de unos datos fiables para poder empezar

nuestras pruebas en Weka.

En Weka se denominan a cada uno de los casos ya proporcionados, en el conjunto de datos de
entrada, instancias. Cada una de ellas posee unas propiedades que las definen, denominadas

atributos en cada conjunto de datos.

El formato con el que trabaja Weka es ARFF (A#tribute Relation File Format). Este formato

se compone por una estructura dividida en tres partes:

e FEncabezado: se define el nombre de la relacion

o Declaracion de atributos: se definen los atributos a utilizar especificando su tipo

e Declaracion de los datos: se definen los datos que componen la relacion
Por ejemplo, en la Figura 27 se muestra un archivo ARFF para los datos meteorologicos. Las
lineas que comienzan con un signo % son comentarios. A continuacion de los comentarios, al
principio del archivo, se establece el nombre de la relacion (clima) y un bloque que define los

atributos (panorama, temperatura, humedad, viento, juego). Los atributos nominales van

seguidos del conjunto de valores que pueden tener, entre llaves. Los valores pueden incluir

https://www.kaggle.com/datasets
! https://datos.comunidad.madrid/dataset
12 https://datos.gob.es/
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espacios. Si es asi, deben colocarse entre comillas. Los valores numéricos van seguidos de la

palabra clave numérico (Witten, Frank, & Hall, 2011).

% ARFF file for the weather data with some numeric features
®

Erelation weather

dattribute outlook { sunny, overcast, rainy }

dattribute temperature numeric

Battribute humidity numeric

Battribute windy { true, false }

@acttribucte play? { yes, no }

Bdata

&

% 14 instances

1

sunny, 8%, B85, false. no

sunny, 80, 90, true, neo

overcast, 831, H6, false, vyes

rainy, 70, 96, false, yes

ralny., 68, 80, false, yes

rainy, 65, 70, true, no

ovearcast, 64, 65, true, yes

sunny, 74, 95, false, no

sunny, 69, 70, false, yes
ves

rainy, 75, 80, false,

sunny, 745, 170, true, yes
overcast, T2, 90, true, yes
overcast, Bl, 7 falze, vyes

rainy, 71, 91, true, no

Figura 27. Fichero ARFF con datos metereologicos (Elaboracion propia).

El formato de los ficheros por defecto que utiliza Weka, como ya se ha mencionado, es
ARFF, pero no es el tnico que admite. En Weka también son validos otros formatos como
CSV!, archivos que son separados por comas, tabuladores (en la primera linea aparecen los
atributos), C4.5 que son archivos codificados segun el formato C4.5 donde los datos estaran
agrupados en un fichero .names o .data. En el primero de los anteriores estaran los nombres
de los atributos y en el segundo los datos. Ademas, también admite los ficheros de instancias
JSON', ficheros de datos LIBSVM' o también denominada biblioteca de aprendizaje
automatico, fichero ASCII Matlab, SVM Light Data Files!® (implementacién de una
maquina de vectores para los problemas del reconocimiento de patrones, problemas de

regresion y problemas para aprender una funcion de clasificacion), Instancias Binarias

13 Comma-Separated Values
14 JavaScript Object Notation
15 A Library for SVM in TypeScript (Lin, s.f.)
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Serializadas y ficheros de datos XRFF'7, extension basada en XML. Este tltimo tipo de
fichero XRFF tiene dos extensiones .x7ff' y .xrff.gz, donde la primera es la extension

predeterminada y la segunda es la extension para los archivos comprimidos con gzip.

Por otra parte, las instancias pueden leerse desde una URL o de una base de datos en SQL

usando JDBC.

4.1.3 Manejo de Weka

Los algoritmos de Aprendizaje Automatico implementados en Weka permiten realizar tareas
como: Preprocesar, Clasificacion, Busqueda de Asociaciones, Seleccion de Atributos y
Visualizar. En la Figura 28 se puede ver la ventana Explorer, el entorno basico de Weka, se
pueden encontrar algoritmos de aprendizaje automatico, de acuerdo a las tareas mencionadas,
para su posterior seleccion. En las ventanas: Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select

Attributes y Visualize.

&9 Weka Explorer — [m] X
— A A T
l Openfile... J t Open URL... J t Open DB.. J t Generate... J
Filter
Choose |None
Current relation Selected atiribute
Relation: None Attributes: None Name: None Weight None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct None Unigue: None
Attributes
'“ Visualize All |
Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Figura 28. Ventana Explorer en Weka (Elaboracion propia).

16 SVM Light es una implementacién de Support Vector Machine en C (Joachims, s.f.)
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A continuacion, se explican cada una de las ventanas del Explorer en Weka tal y como

aparecen en la Figura 28:

e Preprocess: esta ventana es la unica que se encuentra activa cuando se abre la ventana
Explorer. Permite cargar un archivo de datos y, a partir de ella se muestran los
atributos, asi como la forma grafica, la relacion que existe entre los atributos y la
clase. A través de esta interfaz de preprocesamiento se tiene la posibilidad de aplicar
cualquiera de los algoritmos de preprocesamiento implementados en Weka,
denominados filtros. Estos algoritmos transforman de alguna manera el conjunto de

datos de entrada, modificando sus atributos o sus instancias.

e C(lassify: esta ventana pone a disposicion del usuario los algoritmos de clasificacion
implementados, los cuales se agrupan dependiendo la técnica que se emplee. Weka
tiene implementado clasificadores basados en redes bayesianas, andlisis de regresion,
arboles de decision, basados en reglas, redes neuronales meta-clasificadores, etc. Una
vez seleccionado el algoritmo a utilizar serd aplicado sobre las instancias del conjunto

de datos activo.

e Cluster: esta ventana es similar a la de Classify. En ella se encuentran los algoritmos
de agrupamiento que seran aplicados al conjunto de datos introducidos activo. En esta
ventana se pueden observar, en forma grafica, la asignacion de las muestras en grupos.
Se pueden aplicar algoritmos como son SimpleKMeans, Cobweb, FilteredClusterer,

entre otros.

e Associate: en esta ventana se permiten el uso de métodos orientados a la busqueda de
asociaciones entre datos. Es simple de manejar ya que carece de opciones. Estos
algoritmos sélo funcionan con datos nominales. Los algoritmos que se encuentran en
esta ventana de busqueda de asociaciones son: A priori, FilteredAssociator y

FPGrowth.

e Select Atributes: la ventana de seleccion de atributos tiene como objetivo identificar,

mediante el conjunto de datos, cudles son los atributos que tienen mas relevancia a la

17 eXtensible attribute-Relation File Format

61



hora de determinar si los datos son de una clase u otra. Algunos de los algoritmos que
se encuentran en esta ventana son: CfsSubsetEval, ClassifierAttributeEval,

ClassifierSubsetEval, CorrelationAttributeEval, entre otros.

Visualize: en esta tltima ventana se muestra graficamente la distribucion de todos los
atributos mediante graficas en dos dimensiones, en las que se representan dichos
atributos. Se permiten ver correlaciones y asociaciones entre los atributos de forma

grafica.

A través de esta interfaz de preprocesamiento se tiene la posibilidad de aplicar cualquiera de

los algoritmos de preprocesamiento implementados en Weka, denominados filtros. Estos

algoritmos transforman de alguna manera el conjunto de datos de entrada, modificando sus

atributos o sus instancias.

Algunos de los algoritmos de preprocesamiento en Weka son (Gonzalez & Pérez, 2006):

Discretize: la discretizacion de un rango de atributos numéricos del conjunto de datos,

transformandolos en atributos nominales.

Normalize: normaliza todos los valores numéricos del conjunto de datos dados.

ReplaceMissingValues: reemplaza aquellos valores perdidos del conjunto de datos.

Los atributos nominales se remplazan por la moda y los numéricos por la media.

NominalToBinary: convierte aquellos atributos nominales en atributos numéricos

binarios

Una vez cargado el archivo con los datos, podemos aplicar los filtros sobre el archivo o bien,

pasar a las siguientes secciones y realizar otras tareas. Ademas, se pueden elegir las opciones

del test, es decir, la manera de calcular el porcentaje esperado de aciertos o el error cuadratico

medio entre otros. A continuacion, se explican estas opciones:
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Use training set: Para esta opcion se utiliza el mismo conjunto que el de
entrenamiento para hacer el test. Esta opcion nos dara un resultado o porcentaje

optimista. Si se desean resultados mas fiables, es conveniente no utilizarlo.

Supplied test set: En este caso se utiliza si tenemos un fichero con datos de test

distintos a los de entrenamiento.

Cross-validation: Calcula el porcentaje de aciertos esperado haciendo validacion

cruzada de & particiones (podemos utilizar k=10).

Percentage Split: se dividird el conjunto de entrenamiento en dos partes: por
ejemplo, los primeros 66% de los datos para construir el clasificador y el 33%
restante para hacer el test. Es importante tener en cuenta que al utilizar esta opcion
Weka desordena aleatoriamente el conjunto inicial y después parte en 66% para
entrenamiento y 33% para test. Asi, si se construyera el clasificador dos veces, se
obtendrian dos desordenaciones diferentes y por lo tanto dos porcentajes de

aciertos de test diferentes.

Test options
(®) Use training set
i) Supplied test set
l_) Cross-validation

| Percentage split

| More options... j

Figura 29. Opciones de test en Weka (Elaboracion propia).

Después, una vez elegido el algoritmo a utilizar y mostrados los resultados en el sumario, se

obtienen aquellas instancias correcta e incorrectamente clasificadas y, Kappa Statistic,

parametro que mide la coincidencia de la prediccion con la clase real. Si éste es, 1.0, significa

que hubo coincidencia absoluta (Carletta, 1996). También se encuentran el error absoluto

medio, error cuadratico medio, error cuadratico relativo de raiz y nimero de instancias totales.
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Después, se muestra la precision detallada por clase con los siguientes indicadores
representados en columnas. A continuacion, se explica el significado de cada una de ellas

(Corso, 2009):

o TP Rate (True Positive Rate): es la proporcion de ejemplos que fueron clasificados
como clase x, de entre todos los ejemplos que de verdad tienen clase x, es decir, qué
cantidad de la clase X ha sido clasificada. En la matriz de confusion, es el valor del
elemento de la diagonal dividido por la suma de la fila relevante. Esta medida es
considerada como una de las mas valiosas, ya que, nos dice el nimero de predicciones
correctas e incorrectas que se resume con valores de recuento y que se desglosa por

clase.

e FP Rate (False Positive Rate): proporcion de ejemplos que fueron clasificados como
clase x, pero en realidad pertenecen a otra clase. En la matriz de confusion es la suma
de la columna menos el valor del elemento de la diagonal dividido por la suma de las

filas de las otras clases.

e Precision: mide el numero de términos, instancias, correctamente reconocidos

respecto al total de términos predichos.

e Recall: proporcion de términos correctamente reconocidos respecto al total de

términos reales.

e F-Measure: La medida F se define como una media arménica de precision (P) y

recuperacion (R) (Sasaki, 2007).

e  MCC!: coeficiente de correlacion de Matthews.

e ROC Area: Curva de ROC (Receiver Operating Characteristic) para el grafico de los

verdaderos positivos frente a los falsos positivos para el umbral de clasificacion.

18 https:/scikit-learn.org/stable/modules/model_evaluation.html#matthews-corrcoef
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e PRC Area: Curva de recuperacion de precision, para el grafico de precision frente a

recuperacion para todos los puntos de corte potenciales de la clasificacion.
e C(lass: clase elegida para el analisis.
Otra forma de utilizar los algoritmos en WEKA es desde la linea de comandos MS-DOS. En
ocasiones resulta mas practico ya que si se requiere ejecutar muchas veces un clasificador

para obtener los resultados, éste se puede automatizar en bucle.

Para ello hay que situarse en el directorio de instalacion de WEKA. En Windows,

normalmente es el mostrado en la Figura 30.

Figura 30. Directorio de instalacion WEKA (Elaboracion propia).

Una vez dentro del directorio, se introduce el comando: java -cp weka.jar weka.classifiers.trees.J48 -t

data/weather.nominal.arff . El resultado sera el siguiente:
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training set) ===

= sunny

humidity = high: no (3.8)

humidity = normal: yes (2.8)
putlook = overcast: yes (4.8)
putlook = rainy

windy = TRUE: no (2.8)

windy = FALSE: yes (3.0)

Number of Leaves 5

[Size of the tree : 8

taken to build model: @.18 seconds

taken to test model on training data: ©.82 seconds

== Error on training data

[y

orrectly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
appa statistic

fean absolute error

oot mean squared error

elative absolute error

Root relative squared error

otal Number of Instances

F oo T e v B Y =

=Y

== Detailed Accuracy By

Recall
1,000
1,660
1,868

Precision
1,000
1,668
1,868

TP Rate
1,068
1,666

Weighted Avg. 1,608

== Confusion Matrix ===

classified as
yes
= no

to perform cross-validation: ©.82 seconds

== Stratified cross-validation ===

orrectly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
appa statistic

fean absolute error

oot mean squared error

elative absolute error

Root relative squared error

otal Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

Recall
8,556
8,408
8,560

Precision
8,625
8,333
6,521

TP Rate
8,556
8,460
8,508

FP Rate
8,680
6,444

lWeighted Avg. 8,544

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
4 a = yes
2| b=no

Figura 31. Resultado fichero weather.nominal.arff en MS-DOS WEKA (Elaboracion propia).

F-Measure
1,088
1,666
1,888

F-Measure MCC
8,588
6,364
0,588

-8,643
-8,043
-8,843

ROC Area
- NCEE]
8,633
- NCEE]

PRC Area
1,880
1,660
1,886

PRC Area Class
B,758 yes
08,457 no
8,650




En resultado de la Figura 31 el mismo que se obtendria desde el entorno grafico. A

continuacion se analiza en detalle la orden que se ha introducido en MS-DOS:

e java: ejecuta el intérprete java.

e -cp weka.jar: ejecutar weka.jar en el directorio de instalacion.

o weka.classifiers.trees.J48: clasificador elegido en este caso.

e -t data/weather.nominal.arff: el fichero de datos de entrenamiento que se va a

utilizar.

Dentro del directorio C:\Program Files\Weka-3-8-4\doc\weka se localiza cualquier otro

clasificador o cualquier otra funcion de WEKA. En este directorio existen los siguientes

subdirectorios:

e Associations: métodos orientados a la bisqueda de asociaciones entre datos.

e AttributeSelection: seleccidon de caracteristicas.

e C(lasifiers: algoritmos clasificadores.

e Clusterers: agrupacion de datos.

e Core: aquellas funciones del nucleo de WEKA.

e Datagenerators: la generacion automatica de los datos.

o Estimators: estimadores estadisticos.

e Experiments: interfaz de usuario.

e Filters: filtros correspondientes con los atributos y datos.
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e Gui: interfaz de usuario.

e Knowledgeflow: contiene todo lo referente a disefio de configuraciones para el

procesamiento de datos transmitidos.
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4.2 Orange

Orange!” es una herramienta de mineria de datos y de aprendizaje automatico de uso general.
Caracterizada por ser de codigo abierto y software de visualizacion con una comunidad activa
y que ayuda a principiantes y expertos en su andlisis. Hay que destacar que esta herramienta

es compatible con los sistemas operativos Mac OS, GNU/Linux y Windows.

Esta herramienta es adecuada especialmente para principiantes ya que su interfaz es intuitiva
y ademads por la visualizacion de patrones y facilidad de interpretacion de los datos sin saber
codificar. También es muy util para aquellos procesos analiticos que tienen programacion
visual sencilla de utilizar o scripting en Python. Ademas, esta herramienta permite aplicar

todos los principales algoritmos de mineria de datos.

Orange es muy eficaz cuando el concepto innovacion, fiabilidad o calidad est4 involucrado.
Proporciona diferentes caracteristicas tal y como se pueden ver en la Figura 32.
Caracteristicas tales como: visualizacion de datos, clasificacion, evaluacidon, aprendizaje,

asociacion, visualizacion sin supervision usando Qt y las implementaciones de prototipos.

Aprendizaje No
Supervisado

4

[ Regresion

\

Evaluacion

Implementacién
Prototipo

Figura 32. Caracteristicas de la herramienta Orange (Ratra & Gulia, 2020).

19 https://orangedatamining.com/
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Orange se puede ampliar con modulos adicionales. Actualmente dispone de una amplia
coleccion de modulos. Es utilizada en bioinformatica, biomedicina, ensefianza, investigacion

gendmica entre otros.

En la actualidad, el socio industrial mas notable Astra-Zeneca, utiliza Orange en el desarrollo
de farmacos y patrocina el desarrollo de varias partes relacionadas de Orange (Zupan &

Demsar, 2013).

4.2.1 Conociendo Orange

Una de las caracteristicas mas destacadas de Orange es su interfaz grafica de usuario
CANVAS y su entorno de programacion visual. También contiene una amplia coleccion de
widgets para la visualizacion y exploracion. Estos widgets dan flexibilidad a la hora de crear
flujos para la entrada y salida de datos. Cada widget se explica por si mismo, ya que posee
una breve descripcion en la interfaz. Ademds, Orange se puede ampliar con moddulos

adicionales para mineria de datos, aprendizaje multi-target*®, bioinformética.

Para instalar este software es necesario ir al sitio oficial:

https://orangedatamining.com/download/ y descargar el paquete de instalacion. El proceso de

instalacion es sencillo; solo se deben de seguir los pasos de instalacion que te pida el
programa. Finalizada la instalacion, se podra acceder a la interfaz de inicio o pantalla de

bienvenida.

Cuando se abre Orange, lo primero que aparece es la pantalla de bienvenida tal y como

aparece en la Figura 33.

20 Permite la clasificacion de conjuntos de datos con miltiples clases.
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Figura 33. Pantalla de bienvenida de Orange (Elaboracion propia).

En la pantalla de bienvenida aparece iniciar un flujograma de anélisis de datos (New), abrir
uno (Open), ejemplos (Examples), video tutoriales (Video Tutorials), documentacion
(Documentation), abrir uno reciente (Recent), ir a la pagina web (Get Started). Una vez
cerrada la ventana de bienvenida se muestra un lienzo en blanco es donde se encuentran los
widgets utilizados para leer los datos, procesar, visualizar, crear modelos predictivos y
también ayudar a explorar los datos de diferentes maneras. En la Figura 34 es donde se

muestran todos los widgets.
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Figura 34. Pantalla inicial de Orange (Elaboracion propia).
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En la Figura 34, los widgets que aparecen en el lado izquierdo son aquellos que se arrastraran
y soltaran de la caja Data al lienzo, es decir, se colocan los widgets en el lienzo. Luego las
entradas y salidas se conectan. El widget es el punto basico de procesamiento de cualquier
manipulacion de datos y, dependiendo de lo que se seleccione, se pueden realizar una serie de

acciones. En Orange todos los widgets que aparecen son:

e Data: para la entrada de datos, muestreo, seleccion y manipulacion de caracteristicas,

filtrado de datos, etc.

e Visualize: visualizacion de diagrama de caja, histogramas, diagrama detamiz,

diagrama de dispersion y mosaico.

e Model: modelos adaboost, regresion lineal, random forest, redes neuronales, etc.

e Evaluate: procedimientos basados en muestreo, validacion cruzada, Confusion

Matrix, ROC Andlisis, predicciones.

e Unsupervised: algorimos de aprendizaje no supervisado k-means, agrupacion

jerarquica, y técnicas de proyeccion de datos.

e Prototypes: crear prototipos, explicacion de modelos y predicciones, Oracle SQL, etc.

e Image Analytics: procedimientos para trabajar con imagenes.

e Time Series: analisis y modelado de series.

e Textable: Preprocesamiento de texto, segmentacion, union, importar datos desde un

archivo de texto sin procesar, etc.

e Text Mining: procesamiento del lenguaje natural y mineria de texto.
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e Single Cell: cargar un conjunto de datos desde un repositorio en linea, preprocesar un
solo conjunto de datos, normalizacion del efecto por lotes en un conjunto de datos de
una sola celda, etc.

e Networks: graficos y analisis de redes.

e Geo: para trabajar con datos geoespaciales.

e Explain: inspeccionar el modelo usando la técnica de importancia de caracteristica de

permutacion, explicacion del modelo y de prediccion.

¢ Educational: agrupamiento de k-means, regresion polinominial, descenso de

gradiente, fusionar diferentes conjuntos de datos, etc.

e Bioinformatics: analisis del conjunto de genes, enriquecimiento y acceso a

bibliotecas de vias.

e Associate: aprendizaje de reglas de asociacion y extraccion de conjuntos de elementos

frecuentes.
e Spectroscopy: visualizacion de analisis de datos espectrales.
Los widgets disponibles estan limitados. El flujo de trabajo sera una serie de acciones o pasos
para realizar una tarea concreta. Es por eso que entre las principales funcionalidades, estan las

siguientes:

e Se adapta la herramienta a las necesidades del usuario o de la empresa y también

permite redisefiarse.

e Los usuarios crean sus propios flujos interactivos de trabajo con el objetivo de

visualizar y analizar los datos facilmente.
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e Permite la visualizacion de los datos mediante distintos formatos, como por ejemplo,
histogramas, diagramas de dispersion, arboles, mapas de color, redes. Esto permite

una mayor claridad de la compresion de los datos a la hora de su interpretacion.

Orange tiene un gran numero de widgets. Cada uno para distintas categorias de analisis,

como, por ejemplo, para redes, bioinformatica, texto, educacion, etc.

4.2.2 Preparacion y entrada de datos

La preparacion de entrada de datos suele consumir la mayor parte del esfuerzo invertido en
todo el proceso de aprendizaje. El formato de archivo de entrada, en particular, el formato de
archivos por defecto (TAB?') que utiliza Orange, son archivos de texto o datos delimitados
por tabuladores (valores separados por tabuladores). También se pueden introducir formatos
CSV, DAT?, TXT, XLSX, MAP?, entre muchos méas. Ademas de introducir archivos de

distintos formatos, en Orange pueden introducirse URLs para la entrada de datos.

En Orange se pueden utilizar los Datasets que vienen por defecto en su instalacion, tal y
como vienen en la Figura 35, o bien, se pueden utilizar datos de fuentes abiertas como ya
hemos comentado anteriormente, tales como: Kaggle, Datos de la Comunidad de Madrid,
Datos del Gobierno de Espaiia o aquéllos que nos proporcionen terceras personas para hacer

el estudio. Con este conjunto de datos se puede comenzar a realizar pruebas en Orange.

| | brown-selected.tab
| heart_dizease.tab

| | housing.tab

| iris.tab

| ] titanic.tab

| zootab

Figura 35. Datasets por defecto en Orange (Elaboracion propia).

2 TAB abreviatura de “tabulador”.
22 Data File.
2 Archivo de mapas de Quake Engine.
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El formato con el que trabaja por defecto Orange (TAB), posee una estructura dividida en las

siguientes partes:

Encabezado: se definen el nombre de cada uno de los datos en su columna

correspondiente.

Declaracion de atributos: se definen los atributos a utilizar especificando su tipo.

Declaracion de la clase: se define la clase por la cual se realizara la clasificacion.

Declaracion de datos: se definen los datos que componen la relacion.

Por ejemplo, la Figura 36 muestra como seria un archivo TAB para datos de un Zoo. En la
primera fila esta el encabezado nombrando qué es cada columna. En la segunda fila se definen
el tipo de dato al que corresponde esa columna. La tercera fila define la clase, la cual sera

decisiva para el tipo de dato que compone la relacion. Por ultimo, en la cuarta fila estaran los

datos.
" z00: Blac de notas - O 'Y
Archivo  Edicion Formato Ver Ayuda
hame hair feathers eggs milk airborne aquatic predator toothed backbone breathes Venomous fins 1
string d d d d d d d d d d d d d d d d d
meta class
aardvark 1 @ ) 1 2] e 1 1 a k 1 e e 4 a e 1 mammal
antelope 1 @ (4] 1 4] (4] (4] 1 1 1 (4] (4] 4 1 (4] . mammal
bass [¢] ‘] 1 (4] 4] il 1 1 1 <] 4] 1 e 1 a (4] fish
bear 1 @ @ i 2 2] 1 1 i 1 2] @ 4 2 a 1 mamma 1
boar 1 e e 1 2] 4] 1 1 1 1 4] e 4 1 e 1 mammal
buffalo 1 a e 1 2] a a 1 1 1 a a 4 1 a 1 mammal
calf 1 ] @ 1 @ 2] ] 1 1 1 2] ] 4 1 i 1 mammal
carp [¢] ‘] 1 e 4] 1 ‘] 1 1 2] 4] 1: e 1 1 ‘] fish
catfish @ e g e e 1 g 1 1 e a g e 1 5] e fish
cavy 1 (4] (<] 1 <] 4] (4] 1 1 1 4] (4] 4 <] 1 (4] mammal
cheetah 1 e e 1 8 4] 1 1 1 1 4] e 4 1 a 1 mammal
chicken @ 1 1 8 1 @ ] @ 1 1 @ ] 2 1 b 3 ] bird
chub e e il e 2] il 1 1 1 2] 4] 1 e 1 e e fish
clam e @ 1 ] 2} 2] 1 e 2} 2} 2] @ 2} 2} a @ invertebrate
crab <] ] 1 @ @ 1 1 @ @ @ 2] ] 4 @ a ] invertebrate
crayfish 4] e 1 4] 4] 1 1 4] 4] 4] (4] e 6 [¢] ‘] ‘] invertebr
crow e 1 il @ 1 2] 1 @ 1 1 2] @ 2 1 a a bird
deer 1 e (<] 1 <] 4] (4] 1 1 1 4] e 4 1 2] 1 mammal
dogfish @ 7] i (] %] il i 1 1 2] a i e 1 a i fish
dolphin @ ] @ 1 2 1 1 1 1 1 2] 1 @ 1 a 1 mammal
dove [¢] 1 i e 1 4] (‘] e 1 1 4] (‘] 2 1 1 (‘] bird
duck 2] 1 i "] 1 i e e 1 1 2] e 2 1 5] e bird
elephant 1 e (<] 1 4] (4] e 1 1 i1 (4] e 4 1 (4] 1 mammal
£l mmi e a 1 1 a 1 a a a 1 El a a 2 1 a 1 s A

Figura 36. Fichero TAB con datos Zoo (Elaboracion propia).

Una vez se tenga el archivo limpio, se procederd a introducirlo en Orange para su posterior

analisis.

75



4.2.3 Manejo de Orange

Los algoritmos de aprendizaje automatico implementados en Orange nos permiten realizar
entrada/salida de datos, visualizar, modelos de regresion y clasificacion, evaluaciones al
conjunto de datos, algoritmos no supervisados, entre otros. En la Figura 37 aparece la ventana

principal de Orange con los distintos componentes explicados en la seccion 4.2.1:

® - O X
File Edit Wiew Widget Options Help

Data

Visualize

1

Jm
-

Model

Evaluate
Unsupervised

Prototypes

GO

Image Analytics

Time Series
T | Textable
d | Text Mining v

Select a widget to show its description,

See 5 . or open the

Figura 37. Ventana Principal en Orange (Elaboracion propia).

Dentro de estos componentes mencionados ya en la seccion 4.2.1, éstos leen, procesan y
visualizan los datos. Todo ello se llevara a cabo con los widgets, que se colocaran en el lienzo.
Estos se comunicaran entre si enviando informacion por un canal. De esta forma, se construye
un flujo de trabajo arrastrando widgets al lienzo y conectandolos entre si, dibujando una linea
desde el widget transmisor al widget receptor. En la Figura 38 se muestra un flujo de trabajo
con dos widgets conectados. Las entradas aparecen a la derecha y las salidas aparecen a la

izquierda.
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File Edit View Widget Options Help

—
Data ~ ' AFiewidget. Double A Data Table widget.
click to open it and Double ciick the icon
E Visualize select the dataset file. to see the datain a
P spreadsheet, The output of the
& | Model Data Table to send
7'% s l / out any data (rows)
e that are selected to
8 | Unsupervised D 2 D the widget.
. | Prototypes . \ This output is not used, hence
EI Image Analytics . i dashed line. You can add another
Data Table by clicking on its icon
- Time Series The output of The input of the from the toolbox on the left,
= the File widget. Data Table widget. connect the ouput of Data Table
[| | Textable to the input of new Data Table
(1) and check if the selected data
d | TextMining The communication from Data Table is indeed sent to
© @ channel. It passes the the downstream widget. This
dataset from the File demo works best if both widgets
Select a widget to show its description. widget to the Data are open, that is, their windows
Gee — Table. displayed.

Figura 38. Ejemplo Flujo de Trabajo Orange (Elaboracion propia).

Es importante sefalar que Orange, contiene un fichero que se llama Introduccion a la Mineria
de Datos®*, que nos explica Leccion a Leccion los pasos para la creacion de los flujos de
trabajo junto con su explicacion correspondiente. Esto nos ayudard a entender mejor la

herramienta y su entorno a la hora de aplicar el problema.

4.3 Analisis en funcion de los criterios seleccionados

En este apartado se expone, en base a los criterios seleccionados, el andlisis de las
herramientas de aprendizaje automatico explicadas en los puntos anteriores. Este analisis se
realiza en funcion de los criterios tomados por autores que han publicado sobre estas
herramientas, y estudiados en profundidad (véase seccidon 5) mas las aportaciones del autor

del presente trabajo.
Accesibilidad
Se encuentran autores como (Ameen*, Bajeh, Adesiji, Balogun, & Mabayoje, 2018), (Ranjan

& Agarwal, 2017), (DuSanka, Darko, Srdjan, Marko, & Teodora, 2017), (Ramamohan,
Vasantharao, Kalyana Chakravarti, & Ratnam, 2012), (Kulkarni & Kulkarni, 2016), que
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explican como la interfaz de usuario de Weka es totalmente funcional y flexible por lo que
hace mas facil el acceso a los componentes principales. Ademas, mencionan que al contener
interfaz grafica hace mas facil su utilizacion y desempefio. Otros autores como (Jovi¢, Brki¢,
& Bogunovi¢, 2014), (Ratra & Gulia, 2020), explican como Weka es una herramienta potente
y versatil, pero que carece de buena visualizacion de datos. Otro autor (Nehru, 2018)
comentan que Weka no requiere conocimientos de codificacion por lo que es fécil de utilizar.
En Orange, autores como (Padmavaty, Geetha, & Priya, 2020), (Ratra & Gulia, 2020),
explican que es facil de usar ya que Orange proporciona una interfaz bien estructurada con
diferentes caracteristicas. Lo que facilita el trabajo de analisis. Finalmente autores como, (Al-
Odan & Saud, 2015), (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Ranjan & Agarwal, 2017),
comentan que Orange estd por encima de Weka al navegar por todas sus funcionalidades con
facilidad y ademas, la interfaz grafica es visualmente atractiva, lo que ofrece una experiencia
de usuario agradable. En la Tabla 2 podemos observar el nivel de accesibilidad de ambas

herramientas.

Herramienta Accesibilidad
Weka Alta
Orange Alta

Tabla 2. Criterio Accesibilidad en Weka y Orange (Dusanka, Darko, Srdjan, Marko, & Teodora, 2017).

Esto supone una ventaja para ambas herramientas, ya que poseen una interfaz de usuario
sencilla que permite su uso hasta por usuarios sin experiencia. Ademas, esta caracteristica
permite acercar al usuario a una gran gama de técnicas de aprendizaje y procesamiento de

datos.

Intuitivo

En términos de intuicion, los autores (Al-Odan & Saud, 2015), hicieron una encuesta donde
los usuarios eligieron a Orange como la herramienta mas intuitiva. No se puede decir lo
mismo de Weka ya que los usuarios la calificaron por debajo de Orange. En la Tabla 3 se

puede ver el nivel de intuicion de ambas herramientas.

24 https://file.biolab.si/notes/2018-05-intro-to-datamining-notes.pdf
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Herramienta Intuitivo

Weka Media

Orange Alta

Tabla 3. Criterio Intuitivo en Weka y Orange (Al-Odan & Saud, 2015).

Simple de entender

Sobre este criterio, autores como (Ranjan & Agarwal, 2017), (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovic,
2014), explican como Orange es mas sencilla de aprender que Weka debido a su interfaz
grafica visualmente atractiva. Por lo tanto, la interfaz de Orange es mucho mas intuitiva y
simple de entender que la interfaz de Weka. Por lo tanto, en base a los estudios previamente

observados se concluye que Orange es mas simple de entender que Weka (ver Tabla 4).

Simple de
Herramienta
Entender
Weka Alta
Orange Muy Alta

Tabla 4. Criterio Simple de entender en Weka y Orange (Elaboracion propia).

Comprension

Sobre este criterio, los autores mencionados en la seccidon 2.7 no hicieron resefa por lo que
este criterio es propio del autor de este trabajo. A nivel de comprension de las herramientas

seglin su disefio percibimos que son faciles de comprender (ver Tabla 5).

Herramienta Comprension
Weka Alta
Orange Alta

Tabla 5. Criterio Comprension en Weka y Orange (Elaboracion propia)

Compatible

En términos de compatibilidad, los autores (Ramamohan, Vasantharao, Kalyana Chakravarti,

& Ratnam, 2012), (Patel & Desai, 2015), (Padmavaty, Geetha, & Priya, 2020), (Ranjan &
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Agarwal, 2017), explicaron que Weka y Orange son compatibles con todos los sistemas

operativos actualmente disponibles: Windows, Linux y Mac OS.

Rendimiento

En términos de rendimiento, los autores (Ameen*, Bajeh, Adesiji, Balogun, & Mabayoje,
2018), han descrito un buen rendimiento en los algoritmos y en su ejecucion (ver Tabla 6) en
ambas herramientas. Pero cabe destacar que en Orange no se mide el tiempo de ejecucion
porque no tiene la funcionalidad incorporada de medicion del tiempo de ejecucion. Esto

implica que Weka es superior a Orange.

Herramienta Rendimiento
Weka Alta
Orange Media

Tabla 6. Criterio Rendimiento en Weka y Orange (Ameen*, Bajeh, Adesiji, Balogun, & Mabayoje, 2018).

Usabilidad

Basandonos en los resultados de una encuesta de los autores (Al-Odan & Saud, 2015) donde
los usuarios eligieron a Orange como la herramienta mas usable por encima de Weka. Otro
autor (Lagos Vera, 2011) concluye en su investigacion que Weka y Orange son las
herramientas mas satisfactorias de usar. Sin embargo, en término de la usabilidad se observo a
Orange por encima de Weka, debido a la mala visualizacién de los datos en Weka. En base a
estas investigaciones podemos decir que Orange en términos de usabilidad estd por encima de

Weka (ver Tabla 7).

Herramienta Usabilidad
Weka Media
Orange Media-Alta

Tabla 7. Criterio Usabilidad en Weka y Orange (Lagos Vera, 2011).
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Amigabilidad

Este término estd relacionado con la usabilidad. Permite que una persona que tiene poca
experiencia interactue de forma exitosa con la herramienta. En este caso, este criterio es
propio del autor de este trabajo. En este caso podemos decir que Weka a veces es poco
amigable ya que carece de buena visualizacion de datos y ausencia de muchos datos y
visualizacion de métodos, segun los autores (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Ratra &
Gulia, 2020). En Orange se cumple este criterio por lo que se considera Orange mas amigable

que Weka.

Explicabilidad

Sobre este término ningln autor hizo referencia a este criterio por lo que es propio del autor
de este trabajo. Sobre este término debemos preguntarnos si los algoritmos son explicables lo
suficiente como para verificar que sus resultados son adecuados para el propdsito que hemos
planteado. En ambas herramientas, la utilizacion de los algoritmos y su explicacion se adecua
a los resultados obtenidos por lo que, en conclusion, ambas herramientas cumplen este

criterio.

Interpretabilidad

Este término estd relacionado con la interpretacion de los resultados. Varios autores como
(Al-Odan & Saud, 2015), (Padmavaty, Geetha, & Priya, 2020), (Nehru, 2018), (Ratra &
Gulia, 2020), (Kulkarni & Kulkarni, 2016) explican sus investigaciones en base a lo que
interpretan de los resultados sin dificultad. Por lo tanto, ambas herramientas cumplen este

criterio.

4.4 Analisis Critico

Después del analisis en funcion de los criterios seleccionados de las herramientas de
aprendizaje automatico, cabe destacar que en la actualidad es importante resaltar la
importancia de elegir una herramienta adecuada que permita extraer toda la informacion

posible. Tanto Weka como Orange proporcionan una amplia coleccion de funcionalidades
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para investigadores, profesionales asi como para usuarios sin experiencia. Cuentan también
con numero amplio de técnicas de aprendizaje automatico para ampliar su potencial, lo que
las convierte en un referente importante en herramientas de aprendizaje automatico de codigo

abierto.

Otra conclusion que se obtiene es que se han analizado las herramientas en base a unos
criterios que han sido seleccionados en base a la necesidad de este trabajo y a las referencias
por otros autores. Por este motivo, esto nos hace tomar importancia de cudl es la herramienta

que mas se adecua al aprendizaje/ensefianza y con qué proposito.

Posteriormente, en base a las pruebas realizadas en ambas herramientas en el capitulo

siguiente se afiade a este andlisis los resultados obtenidos.
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Capitulo 4

5. Evaluacion herramientas WEKA y ORANGE

Este apartado se enfoca en pruebas y analisis de los algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado y no supervisado que hemos comentado con anterioridad y que son los mas

utilizados actualmente.

Para ello dispondremos de un conjunto de datos fiables que utilizaremos para hacer la
evaluacion de las herramientas. Estos conjuntos de datos se encuentran en el pequefio

directorio® que proporciona Weka una vez se ha instalado en nuestro computador:

e Breast-cancer (Cancer de Mama?2%): este fichero contiene los detalles médicos de
pacientes y muestras de su tejido tumoral. Hay nueve variables de entrada, todas
aquellas son nominales. Se utiliza para predecir si la paciente tiene cancer de mama o

no.

e Iris: Cada instancia describe las medidas de las flores iris. Hay cuatro variables de
entrada numéricas con las mismas unidades y mayormente la misma escala. Se utiliza

para predecir a que especie de flor de iris pertenece la observacion.

e Dataset publico sobre la tasa de actividad, empleo y paro de los graduados
universitarios por CCAA?’ de su universidad y 4ambito de estudio®® en el 2020: Tabla
de INEbase Tasas de actividad, empleo y paro de los graduados universitarios por
CCAA de su universidad y ambito de estudio. Encuesta de Insercion Laboral de

Graduados Universitarios.

25 Directorio Data.

26 Los datos se obtuvieron del Centro Médico Universitario, Instituto de Oncologia, Ljubljana en Yugoslavia.

27 Comunidad Auténoma.

28 https://datos.gob.es/es/catalogo/ea0010587-tasas-de-actividad-empleo-y-paro-de-los-graduados-universitarios-
por-ccaa-de-su-universidad-y-ambito-de-estudio-identificador-api-t13-p100-2019-p02-10-03011-px
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Para introducir el fichero Breast-cancer en la herramienta Orange necesitaremos convertirlo
en otro formato, por ejemplo .csv o .fab, ya que este ficheros por defecto vienen en formato
.arff. y Orange no admite este formato. El fichero Iris ya viene por defecto en ambas
herramientas por lo que no es necesario convertir. El Dataset publico tiene formato .csv por lo
que es valido en ambas herramientas. Muy importante comentar que se debe hacer una
limpieza exhaustiva de los datos ya que necesitamos que el Dataset este limpio para el

posterior analisis.
Ademas, estos conjuntos de datos se deben introducir en las herramientas y aplicar los
diferentes algoritmos. Posteriormente, se discutiran los resultados obtenidos con cada uno de
ellos. Todo esto nos servira para valorar, junto con el analisis de los criterios previamente
seleccionados, cual es la mejor opcion a utilizar para el aprendizaje/ensefianza de los
algoritmos y su aplicacion en un contexto determinado para resolver problemas para los que
sea adecuado su uso.
Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado escogidos son los siguientes:

e Random Forest.

e Algoritmo J48.
Los algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado escogidos son los siguientes:

e K-Means.

e Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo.
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5.1 Prueba con Algoritmo J48

5.1.1 Weka

Se utilizaré para el algoritmo J48 el fichero Iris que se encuentra, como se ha comentado con
anterioridad, en el directorio Data que proporciona Weka. Dicho conjunto de datos tiene una

extension .arff para luego ser procesado en la herramienta tal y como aparece en la Figura 39.

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength REAL
@ATTRIBUTE sepalwidth  REAL
@ATTRIBUTE petallength REAL
@ATTRIBUTE petalwidth  REAL

@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}
@DATA
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,8.2,Iris-setosa
5.8,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,08.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,8.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

Figura 39. Dataset Iris (Elaboracion propia).

Después este conjunto de datos se carga en la herramienta Weka a través de la ventana

Explorer obteniendo la siguiente vista reflejada en la Figura 40.

& Weka Explorer — [m] X
Freprocess | Classiy | Cluster | Assodiate | Selectaftributes | Visualize |
L Openfile JL Open URL. i Open DB. J L Generate. J Undo L Edit ) Save |
Filter
| choose | Hone ‘ Apply
Current relation Selected attribute
Relation: iris Attributes: § Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Wissing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes | statistic | value
( 1| Minimum 43
Y | Maximum 79
| Al )L None J L Invert || Patem | | Mean 5843
: | staDev 0828
| No. | | Name |

2 [ sepalwidth
3 [_] petallength
4 (] petatwidth
5[ ] class

[cmss class (Nom) T“ Visualize All_|

o)
@

79
Status

oK Log | g 0

Figura 40. Dataset Iris cargado en Weka (Elaboracion propia).
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Una vez cargado el conjunto de datos Iris. Se elige el algoritmo J48 que aparece en la ventana

Classify. Se incia el proceso mostrado en la Figura 41.

& Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster [ Associate | Selectatiributes | Visualize
Classifier

Choose |J48-G0.25-M 2

Test options _ Classifier output
® Use training set
O Suppliedtest set

Time taken te build model: 0.02 seconds
() Cross-validation

=== Evaluation on training set ==
() Percentage spiit 6
More options... Time taken to test model on trais
|| == sumary =—-
{ (Nom) class v ] "
Correctly Classified Instances 147 98 %
£ 3 2 2
Start 0.87
Result list right-click for options) 0233
Roo’ e 0.108
20:51:30 - trees.J48 Relative absolute error 5.2482 %
Root relative squared error 22.9089 ¥
Total Number of Instances 150

= Detailed Accuracy By Class =—

TF Rate rea Class

Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-virginica

Weighted Avg

=== Confusion Matrix ===

a B ¢ <- classified as
50 0 01 a= Iris-setosa
049 11 b= Iris-versicolor
0 2481 c=Iris-virginica

Status

oK

Figura 41. Resultados Algoritmo J48 con dataset Iris en Weka (Elaboracion propia).

Una vez aplicado el algoritmo J48, este nos proporciona datos importantes. Podemos ver que
el porcentaje de acierto del método es bastante bueno (Figura 42). No obstante no debemos

ser optimistas con estos resultados ya que se han utilizado todos los datos de entrenamiento y

seria necesario aplicar la validacion cruzada = 10 o percentage split para saber si estos

resultados son los que esperamos:

Correctly Classified Instances 147 93 %
Incorrectly Classified Instances 3 2

Figura 42. Instancias Clasificadas Algoritmo J48 en Weka (Elaboracion propia).

Si nos fijamos en la matriz de confusion, se observa claramente que hay instancias mal

clasificadas (Figura 43):
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=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-— classified as

50 0 0] &a = Iris-setosa
0 4% 1 | b = Iris—wversicolor
0 248 | ¢© = Iris-virginica

Figura 43. Confusion Matrix Algoritmo J48 en Weka (Elaboracion propia).

Es por eso que podemos deducir que dos versiones han sido clasificadas como virginicas y, a
su vez, dos versicolor pero todas las setosas han sido clasificadas correctamente. En la Figura
44 se visualiza el arbol. Este nos indica como ha clasificado el algoritmo el conjunto de datos

en base al resultado obtenido.

&) Weka Classifier Tree Visualizer: 20:51:30 - trees.J48 (iris) - m] X

Tree View

petalwidth

== 06 /\\\‘ =06
/ \.
Iris-setosa (50.0) petahwidth
==1.7 /\\> 1.7
/ \-\\__
petallength Irs-virginica (46001 0)
== 40 /\\ »49
/ \
Iris-varsicalar (48.001.0) petahwidth
=15 /\-\-‘= 135
/ \-\\‘\
Iris-virginica (3 IJ)‘ Iris-versicalor {3.0/1 EI)‘

Figura 44. Visualizacién Arbol Algoritmo J48 en Weka (Elaboracién propia,).

Comprobamos en el arbol generado en la Figura 44 que hay 3 clases (virginica, setosa y
versicolor). También comprobamos que hay 9 nodos y el arbol es de altura = 5. Los numeros
entre paréntesis junto a su clase correspondiente muestran el nimero de instancias clasificadas
dentro de esa clase. A veces aparece un numero y en otras ocasiones aparecen dos nimeros.
Siguiendo el contenido de la Figura 45 en el arbol generado de la Figura 44, se comprueba
como [Iris-versicolor tiene 48.0 datos clasificados correctamente y 1.0 datos clasificados

incorrectamente:
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If Petalwidth > 0.6 : Nodo 3
If Petalwidth <= 17 : Nodo 4
If Petallength <= 4.9 : Nodo 5

Figura 45. Ruta Arbol Algoritmo J48 en Weka (Elaboracién propia).

Después de haber hecho este andlisis con el algoritmo J48, ;podemos considerar que el arbol
generado utilizando los datos de entrenamiento son optimistas? Tendriamos que considerar
otras opciones como, por ejemplo, utilizar la validacioén cruzada con 10 iteraciones o aplicar
percentaje split. Lo que si se ha comprobado, y que segun los autores (Jovi¢, Brki¢, &
Bogunovi¢, 2014), (Ratra & Gulia, 2020), es que Weka a veces es poco amigable con la
visualizacion de datos. Ademas, los informes no se pueden exportar externamente desde
Weka. En términos de rendimiento, el algoritmo ha sido bueno en su ejecucion. También, en
términos de explicabilidad e interpretabilidad de los resultados se puedieron obtener

conclusiones sin dificultad.

5.1.2 Orange

En Orange no existe como tal el algoritmo J48, como en Weka, por lo que se debera utilizar
los widgets para crear este algoritmo. Considerando que el algoritmo J48 es la
implementacion open source del algoritmo C4.5 y que en Orange hay documentacién® para
poder implementar este algoritmo, seguiremos estos pasos. Utilizaremos el fichero Iris.tab
que tiene por defecto, una vez instalada la herramienta, en el directorio Data. En la Figura 46

se puede ver el flujo resultante.

Zhttps://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/orange-visual-programming/latest/orange-visual
programming.pdf
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Figura 46. Flujo con widgets C4.5 en Orange (Elaboracion propia).

<&

' % ‘H}fﬁéﬂ

(@

Tree Viewer

Ademas, igual que en Weka, en Orange podemos visualizar el arbol generado (ver en Figura

47). En este arbol aparecen 3 clases (virginica, setosa y versicolor). También se puede

comprobar que hay 9 nodos y el arbol es de altura = 5. Los nimeros que aparecen junto a su

clase correspondiente muestran el nimero de instancias localizadas dentro de esa clase mas el

porcentaje de aciertos. Siguiendo el contenido de la Figura 45 en la Figura 47 comprobamos

que Iris-versicolor tiene un porcentaje de aciertos del 97.9% y ademas 47 datos clasificados

correctamente de los 48 datos clasificados en el entrenamiento.

“1 Tree Viewer

Tree
9 nodes, 5 leaves

Display

Zoom: I
Width: I
Depth: Unlimited w

Edge width: | Relative to parent ~

Figura 47. Visualizacién Arbol Algoritmo C4.5 en Orange (Elaboracién propia).

Iris-setosa
33.3%, 50/150

petal length

TIris-versicolor
50.0%, 50/100

petal width
]

>19

- >40

Tris-virginica
66.7%, 4/6

petal width

<15 N > L5

Iris-virginica
100%, 3/3

o

Tris-versicolor
66.7%, 2/3

$
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En el flujo mostrado anteriormente en la Figura 47 no se reflejan los resultados de la
evaluacion ni tampoco la Confusion Matrix donde observar qué instancias especificas de una
determinada clase se clasificaron bien y cudles no. Es por eso por lo que se afiadiran widgets
para poder ver estos resultados. Con el widget Test & Score se obtienen los resultados de la
evaluacion y con el widget Confusion Matrix se podran observar qué instancias se clasificaron
erronea y correctamente. En la Figura 48, aparece el flujo con los widgets comentados

anteriormente.

D Data z Mo del — Trae rﬂ

File Tree Tree Viewer

D

i
¢ %,
\ﬁ(\ Test and Score "‘%E

]

'ﬁ v aE

i_ii ®me

Confusion Matrix
Tree (1)

Figura 48. Visualizacion resultados y Confusion Matrix (Elaboracion propia).

La Figura 49 muestra la matriz de confusion para el modelo 7ree entrenado. Cada fila
corresponde a una clase mientras que las columnas representan las clases predichas. Se puede
observar que cuatro instancias de Iris-versicolor fueron clasificadas erroneamente como /ris-
virginica. La columna a la derecha con el simbolo sumatorio ) contiene el niumero de
instancias de cada clase. En este caso, son 50 instancias /ris de cada una de las tres clases. La
fila inferior nos muestra el nimero de instancias clasificadas en cada clase como, por ejemplo,

51 clasificadas en versicolor.
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.t Confusion Matrix — O *
L
S Show: |Number of instances ~
Tree
Predicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica )3
Iris-setosa 50 0 ] 50
= Iris-versicolor 0 47 3 50
< Iris-virginica 0 4 46 50
3 50 51 49 150
Predictions [ Probabilities
Apply Automatically Select Correct Select Misdassified Clear Selection
?B|Ba

Figura 49. Confusion Matrix Algoritmo C4.5 en Orange (Elaboracion propia).

En Show se selecciona qué datos se desean ver en la matriz:

e Numero de instancias: nos muestra las instancias clasificadas correcta e

incorrectamente.

e Proporcion de prediccion: se muestra cudntas instancias son clasificadas como, Iris-
versicolor en esa clase (Figura 50). Observamos que el 92.2% de Iris-versicolor
predicho era verdaderamente [ris-versicolor y el 7.8% del Iris-versicolor predicho

donde actualmente es Iris-virginica.

e Proporcion real: estas muestran la relacion opuesta (Figura 51). La muestra real del

94% se predijo Iris-versicolor, pero el 6% se predijo Iris-virginica.
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i Confusion Matrix — O *
L
Farners Show: |Proportion of predicted
Tree
Predicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica >
Iris-setosa 100.0 % 0.0% 0.0% 50
E Iris-versicolor 0.0 % 92.2 % B.1 % 50
# t
= Iris-virginica 0.0 % 7.8% 93.9 % 50
b3 50 51 49 150
Predictions [ _] Probabilities
Apply Automatically Select Correct Select Misdassified Clear Selection
2B |B#
Figura 50. Proporcion de prediccion en Orange (Elaboracion propia).
{3 Confusion Matrix e O *
Learners g
Show: |Proportion of actual w
Tree =
Predicted
Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica b3
Iris-setosa 100.0 % 0.0 % 0.0 % 50
Tg Iris-wersicolor 0.0% 94.0 % 6.0 % 50
» b=
< Iris-virginica 0.0% 8.0 % 92.0% 50
¥ 50 51 49 150
Predictions [ Probabilities
Apply Automatically Select Caorrect Select Misclassified Clear Selection

2B | B4

Figura 51. Proporcion real en Orange (Elaboracion propia).

Por ultimo, en Test & Score (Figura 52) aparecen datos importantes. Son los resultados de
validacion cruzada que hemos utilizado. La segunda columna, denominada AUC, informa
sobre la proporcion de instancias de datos clasificadas correctamente. La precision de la

clasificacion fue de 96,5%.
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& Testand Score
Sampling
(@ Cross validation
Mumber of folds: | 10
Stratified
Cross validation by feature

() random sampling
Repeat trainftest: | 10
Training set size: |66 %
Stratified

O Leave one out

(O Test on train data

(C) Teston test data

Target Class

|{A\terage over dasses)

Model Comparison
Area under ROC curve

[ Negligible difference:

2B | H1s0 3o

Figura 52. Test & Score Algoritmo C4.5 en Orange (Elaboracion propia).

0.1

b4

Evaluation Results

Model AUC CA F1  Precision Reeal

Tree 0965 0953 0.953 0.953 0.953

Mode! Comparison by AUC

Tree

Tree

Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than that of the model in the cohemn, Small members

showr the probability that the difference is negligible.

Después de realizar todos los andlisis correspondientes podemos sacar un Report con todos

los resultados obtenidos del entrenamiento. Para ello, se debe ir a cada uno de los widgets y

hacer Click en el icono de Report (ver Figura 53).

i Testand Score
Sampling
(®) Cross validation
MNumber of folds: |10
Stratified

Cross validation by feature

(O Random sampling
Repeat train/test: | 10
Training set size: |06 %
Stratified

O Leave one out

() Test on train data

() Test on test data

Target Class

| (Average over dasses)

Model Comparison

Area under ROC curve

[ Negligible difference:

| 3150 [ 150

0.1

LV

Evaluation Results

Model AUC CA  F1  Precision Recall
Tree 0965 0953 0953 0853 0.953

Model Comparison by AUC

Tree

Tree

Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than that of the model in the column, Small numbers

show the probability that the difference is negligible.

Figura 53. Icono Report en Orange (Elaboracion propia).
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Una vez seleccionados cada uno de los resultados al Report, estos se pueden

conjuntamente tal y como aparece en la Figura 54:

& Report

i Confusion Matrix

i Testand Score

= [m] X
‘ ‘Confusion Matrix Sat Aug 14 21, 19:31:58
Confusion matrix for Tree (showing number of instances)
Predicted
Iris-setosa Irisversicolor Iris.virginica 5
Acual  Iris-setosa 0 0 50
Iris-versicolor 0 3 50
Iris-virginica 0 4 50
¥ 50 51 49 150
i
Test and Score Sat Aug 14 21, 19:34:17

Settings

Back to Last Scheme

Sampling type: Stratified 10-fold Cross validation

Save

Print

Figura 54. Reports en Orange (Elaboracion propia).

Target class: Average over classes

ver

Después de haber hecho este analisis con el algoritmo C4.5 en Orange se observa como se

crea el flujo del algoritmo. Después como se ha visualizado el arbol con los resultados junto

con la Matrix Confusion, y por ultimo la extraccion de los Reports elegidos con los

resultados. Se ha comprobado que en términos de intuicion, segin los autores (Al-Odan &

Saud, 2015), (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014) Orange es mas intuitiva y simple de entender

que Weka por su interfaz grafica, ya que es visualmente atractiva. También, se ha

comprobado términos de accesibilidad, segun los autores (Al-Odan & Saud, 2015) (Jovi¢,

Brki¢, & Bogunovi¢, 2014) (Ranjan & Agarwal, 2017) que al navegar por su interfaz ofrece

una experiencia de usuario agradable. En términos de interpretabilidad, amigabilidad y

explicabilidad del algoritmo ha sido bueno ya que a medida que se han ido observando los

resultados se han i1do sacando las conclusiones del entrenamiento.

5.2 Prueba con Algoritmo Random Forest

5.2.1 Weka

Se utilizara para el algoritmo Random Forest el fichero breast-cancer (cancer de mama) que

se encuentra, como se ha comentado con anterioridad, en el directorio Data que proporciona
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Weka. Dicho conjunto de datos tendrd una extension .arff para luego ser procesado en la

herramienta. En la Figura 55 aparece el contenido de dicho fichero.

|

Archivo

Edicién

Formato  Ver Ayuda

@relation breast-cancer

@attribute age {'10-19','20-29','30-39',°'40-49",'50-59",'60-59",'70-79',"80-89",'98-99"}

@attribute menopause {'1t4@','gedd’, premenc’}

@attribute tumor-size {'@-4','5-9°,'18-14','15-19",°28-24",°25-29",°3@-34",'35-39",°48-44","45-49",'58-54","55-59" }
@attribute inv-nodes {'@®-2°,°3-5','6-8",'9-11",'12-14","15-17","18-20","21-23",24-26"','27-29",'38-32","33-35","36-39"}
@attribute node-caps {'yes','no'}

@attribute deg-malig {'1','2","3'}

@attribute breast {'left’, 'right'}

@attribute breast-quad {'left_up’, left_low’, right_up’, right_low’, central’}

@attribute ‘irradiat’ {'yes','no'}

@attribute 'Class' {'no-recurrence-events', 'recurrence-events"}

@data

‘4@-49°, ‘premeno’, "15-19°,'0-2",'yes’, "3, 'right’,"left up', 'no’, 'recurrence-events’
‘5@-59°, 'gedd’,'15-19°,'€-2','no’, 1", "right", ‘central’, "no’, ‘no-recurrence-events”
'58-59', 'gedd","35-39",'0-2",'no’, 2", "left", "left_low’, 'no’, 'recurrence-events’

*4@-49° ) "premenoc’, "35-39°, , yes' "3, 'right’, " left_low", 'yes’, 'no-recurrence-events’
‘48-49°, "premenoc’, "38-34°, , yes', 2" "left’, 'right_up', 'no’, 'recurrence-events"
'5@-59°, ‘premeno’, "25-29°, ,'no", 2%, "right’, "left up”®, 'yes', 'no-recurrence-events"
'5@-59°, 'gedd’,"40-44°,'0-2' ,'no’,'3", "left’, "left_up', 'no’, "no-recurrence-events"
‘4@0-49°, ‘premenc’, "10-14°,°'@0-2",'no’,'2", "left’, "left_up’, 'no’, "no-recurrence-events’
‘40-49', 'premeno’, '0-4','8-2",'no", 2", "'right’, 'right_low', "'no’, "no-recurrence-events’

‘9.2
‘3.5
‘3.5

Figura 55. Dataset breast-cancer (Elaboracion propia).

Este mismo conjunto de datos se carga en la herramienta Weka en la ventana Explorer

obteniendo la siguiente vista reflejada en la Figura 56.

&) Weka Explorer — (] x

_[ Preprocess | Classity | Cluster | Assaciate | Select atributes | Visualize |

L Open file... ] L Open URL. J L Open DB... J l Generate

Undo

J L Edit... J L

Save... |

'.Cnoose .\None | Apply Stop

Current relation _ Selected attribute

Relation: breast-cancer Aftributes: 10 Name: age Type: Nominal

Instances: 286 Sum of weights: 286 Missing: 0 (0%) Distinct 6 Unique: 1 (0%)
Attributes. No. | Label | Count | weignt [ ]
| 1 10-19 0 0.0 |a
2 20-29 1 1.0
l All J | None Il Invert ]l Pattern ) 3 30-39 25 6.0
= - ) 4 40-49 0 90.0
| No | | Name | 5 50-59 96 96.0
1 ®age | Bl oY o a0
| 2 ] menopause 7 70-79 6 6.0
2 morst s e 9 80
4 || inv-nodes B 5 B
5 ] node-caps —
6 [ deg-malig Class: Class (Nom) v“ Visualize All
7 [ breast
3 [ breastquad
9 [ iradiat
10 [ Class

%5
]
&7
35 I
[
0 | I . . o

Figura 56. Dataset breast-cancer cargado en Weka (Elaboracion propia).

.
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Una vez cargado el conjunto de datos breast-cancer elegimos el algoritmo Random Forest

que aparece en la ventana Classify y se incia el proceso mostrado en la Figura 57.

@ Weke Explorer

[ Preprocess | Glass] Gluser | Associte | Setectaioutes | Visuaize |
Classiter

Choose | RandomForest-P 100-1 100 -num-slots 1 -K0-H 1.0-V0.001 -8 1

Testoptions. Classifier output

© Use training set

O suppliedestset

(Nom) Class v

start

Resultlist right click for options)

Figura 57. Resultados Random Forest breast-cancer en Weka (Elaboracion propia).

Aplicado el algoritmo Random Forest, el informe correspondiente en Weka nos proporciona
datos importantes. Podemos ver que el porcentaje de acierto del método es optimista (Figura
58), no obstante debemos de realizar varias predicciones ya que se han utilizado todos los
datos de entrenamiento y seria necesario aplicar la validacion cruzada = 10 o aplicar

percentaje split para saber si estos resultados son los que esperamos.

Correctly Classified Instances 280 97.9021 %
Incorrectly Classified Instances [ 2.0979 %

Figura 58. Instancias Clasificadas Random Forest en Weka (Elaboracion propia).

En la matriz de confusion se ve claramente aquellas instancias que han sido clasificadas

erroneamente y correctamente (Figura 59):

=== Confusion Matrix =—=

a b <—— classified as
1498 3:1

& = no-recurrence—events
3 B2 | b = recurrence-events

[

Figura 59. Confusion Matrix Random Forest en Weka (Elaboracion propia).
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Aplicando la validacion cruzada = 10 se observa (ver la Figura 60) el porcentaje de acierto del

método es mas bajo que en el anterior analisis.

Correctly Classified Instances 1595 65.5804 %
Incorrectly Classified Instances 87 30.4198 %

Figura 60. Instancias Clasificadas Random Forest validacion cruzada = 10 en Weka (Elaboracion propia).

Y que ademds, en la matriz de confusidon se observan aquellas instancias que han sido

clasificadas erroneamente y correctamente (ver Figura 61).

=== Confusion Matrix =—=

a <—— classified as
175 26 | & = no-recurrence-events
6l 24 | = recurrence-events

Figura 61. Confusion Matrix Random Forest validacion cruzada = 10 en Weka (Elaboracion propia).

Por lo tanto, se puede concluir que se interpretan los resultados obtenidos: 1) en el
entrenamiento sin validacion cruzada, tres versiones no han sido clasificadas como evento de
recurrencia y a su vez tres versiones no han sido clasificadas como evento de no recurrencia, y
2) con validacion cruzada, sesenta y una versiones no han sido clasificadas como evento de
recurrencia y a su vez veintiseis versiones no han sido clasificadas como evento de no
recurrencia. Esto quiere decir que el primer analisis es mas optimista que el segundo. Para el
algoritmo Random Forest no se puede generar el arbol, lo cual es un punto negativo para
continuar con el andlisis, tal y como comentaban (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Ratra
& Gulia, 2020), en sus investigaciones, Weka es poco amigable. Por otra parte en término de

rendimiento ha sido bueno.

5.2.2 Orange

En Orange existe como tal el widget Random Forest, por lo que serd facil implementarlo. De
nuevo, se utilizan los widgets para crear este algoritmo y que nos dé los resultados de la

prediccion. En Orange hay documentacién®® con ejemplos sobre Random Forest para poder

3%https://orange3.readthedocs.io/projects/orange-visual-programming/en/latest/widgets/model/randomforest.html
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implementar este algoritmo. Por tanto, seguiremos estos pasos. Se utilizara el mismo fichero

breast-cancer.tab que se manejé en Weka anteriormente. En la Figura 62 se puede ver el flujo

resultante.
Dak Epg 'L'aﬂb
Eﬂdv‘:’ﬁ e i '?EEU & - %
& i ¥ s
Ears Ao Predictions
File it Confusion Matrix

Randomn Forest

Distributions

Figura 62. Flujo con widgets Random Forest en Orange (Elaboracion propia).

En el flujo mostrado en la Figura 62 estd afiadido la prediccion, la distribucion y la confusion
matrix para obtener los resultados y observar qué instancias especificas se clasificaron

correctamente y cudles no.

La Figura 63 muestra la matriz de confusion para el modelo Random Forest entrenado. Cada
fila corresponde a una clase mientras que las columnas representan las clases predichas.
Podemos ver que 32 instancias de evento no recurrente fueron clasificadas errobneamente
como evento recurrente. La columna de la derecha con el simbolo sumatorio ) contiene el
nimero de instancias de cada clase. En este caso son 201 de evento no recurrente y 85 de
evento recurrente del cancer de mama y en la fila inferior se muestra el nimero de instancias

clasificadas en cada clase como, por ejemplo, 58 clasificadas en evento recurrente.
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Learners

Show: | Mumber of instances ~
Random Forest
Predicted
no-recurrence-events recurrence-events ¥
no-recurrence-events 196 5 201
=
E recurrence-events 32 33 85
=L
¥ 228 58 286
Predictions [_| Probabilities
Apply Automatically Select Correct Select Misclassified Clear Selection

7B | B

Figura 63. Confusion Matrix Algoritmo Random Forest en Orange (Elaboracion propia).

Ademas, en Show seleccionamos los datos que nos gustaria observar en la matriz:

e Numero de instancias: nos muestra las instancias clasificadas correcta e

incorrectamente.

e Proporcion de prediccion: muestra cuantas instancias son clasificadas como, por
ejemplo, evento recurrente en esa clase (ver Figura 64). La muestra del 91.4% de
evento recurrente predicho era verdaderamente esa clase y el 14.0% de evento

recurrente predicho donde se encuentra el evento no recurrente.

e Proporcion real: estas muestran la relacion opuesta (Figura 65). La muestra real del

97.5% se predijo como evento no recurrente.
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i Confusion Matrix

— O s
L
ikt Show: | Proportion of predicted
Random Forest
Predicted
no-recurrence-events recurrence-events ¥
no-recurrence-events 86.0 % 3.6% 201
é recurrence-events 140 % 914 % 85
<L
¥ 228 58 286
Predictions [_] Probahilities
Apply Automatically Select Correct Select Misdassified Clear Selection
?2B|DBss

Figura 64. Proporcion de prediccion en Orange (Elaboracion propia).

i Confusion Matrix

— O ot
Learners -
Show: | Proportion of actual w
Random Forest
Predicted
no-recurrence-events recurrence-events ¥
no-recurrence-events 97.5 % 25 % 201
*E recurrence-events 37.6 % B2.4 % 85
<
b3 228 58 286
Predictions [_] Probabilities
Apply Automatically Select Correct

Select Misclassified Clear Selection

?2B|Bs3

Figura 65. Proporcion real en Orange (Elaboracion propia).

En el widget Predictions (Figura 66) aparecen también datos importantes como los resultados
de la prediccion. En la segunda columna nombrada AUC, se informa sobre la proporcion de

instancias de datos predichas correctamente. El porcentaje de esta prediccion es de 92,9%.
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= Predictions

Show probabilities for

no-recurrence-event:
recurrence-events

< >

|Restore Criginal Drderl

— O >
Random Forest recuUrrence age menopause &

1 0.47:0.53 — recurrence-events 30-39 premenc 2

2 0.82:0.18 — no-recurrence-events 40-49 premenc g

3 0.76:0.24 — no-recurrence-events 40-49 premenc 2

4 0.91:0.09 = no-recurrence-events 60-69 gedD g

5  0.90:0.0 — no-recurrence-events 40-49 premenc g

6  1.00:0.00 — no-recurrence-events 60-69 gedD &

7 0.79:0.21 — no-recurrence-events 50-59 premenc 2

4 1.00:0.00 — no-recurrence-events 60-69 gedD #

9 0.76:0.24 — no-recurrence-events 40-49 premenc 2
10 0.85:0.05 — no-recurrence-events 40-49 premenc ?
11 0.86: 0,14 — no-recurrence-events 40-49 premenc g
12 0.72:0.28 — no-recurrence-events 50-59 gedD %
13 0.71:0.29 — no-recurrence-events 60-69 [t40 2
14 0.75:0.25 — no-recurrence-events 50-59 gedD 2
15 0.67:0.33 — no-recurrence-events 40-43 premenc 2
16  0.80:0.20 — no-recurrence-events 60-69 [t40 T
< 2 <

Model AUC  CA F1  Precision Recall

Random Forest 0,825 0.871

0.862 0.876

0.8

2B | 21 328

Figura 66. Prediction Random Forest en Orange (Elaboracion propia).

Por tultimo, se ha utilizado el widget Distribution (Figura 67) para observar cual es la

distribucion del conjunto de datos. Este widget nos muestra un histograma clasificado por

edad y frecuencia en los eventos recurrente y eventos no recurrente. Observamos que entre los

40-49 anos la incidencia de los eventos recurrentes es mayor que en el resto de edades y que

los eventos recurrentes entre 50-59 afios es mayor que el resto. Esto nos hace tener una idea

de en qué edades incide mas el cancer respecto al resto. Ademas, podemos crear un Report

incluyendo todos los resutlados obtenidos en el andlisis y de esta forma detallar en

profundidad todas las conclusiones posibles del anélisis.
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Wk Distributions - O X

Variable

Filter... A Jor

@ norecurrence-events

® recurrence-events

1 1 1
50-59 50-69 70-

m recurrence

@ age
a0

@ menopause

m tumor-size

g inv-nodes o

node-caps

[ = . = v
[ sart categories by frequency Gl

Distribution
Fitted distribution None >

e
Bin width
Smoothing 10
Hide bars 2

Columns
split by | @ recurrence i 10|
[ stack columns
[[] show probahilities oL o

1 1
30-39 40-49

[ show cumulative distribution

Frequency

S—
1
20-29 79
Apply Automatically age

?2BBE | M B-

Figura 67. Distribution Random Forest en Orange (Elaboracion propia).

Concluyendo, observamos que en este analisis se han interpretado y explicado varios
resultados. De ahi se han obtenido unas conclusiones sobre el conjunto de datos introducido.
Se ha comprobado, y segun los autores (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Ratra & Gulia,
2020), (Al-Odan & Saud, 2015) Orange presenta facilidades al navegar por todas sus
funcionalidades, y una interfaz bien estructurada con diferentes caracteristicas por lo que es
intuitiva, simple de entender y comprender. Cabe destacar que el rendimiento, y segin el
autor (Al-Odan & Saud, 2015), en Orange no se mide el tiempo de ejecucion porque no tiene
la funcionalidad incorporada, en cambio Weka si la tiene incorporada. Por lo que Weka en

términos de rendimiento es superior a Orange.

5.3 Prueba con algoritmo K-Means

5.3.1 Weka

Principalmente saber que el algoritmo K-Means en Weka se le conoce como Simple K-Means.
Es por eso por lo que se seleccionara esta opcidn para esta prueba. Se utilizara para la prueba

del algoritmo K-Means en Weka el fichero Tasa de actividad, empleo y paro que se

103



encuentra ptblico en la pagina oficial del Gobierno de Espaia’!. Este conjunto de datos tiene

una extension .csv para luego ser procesado en la herramienta.

Hay que tener en cuenta que se agrupan los datos mediante el centroide. Conociendo el
numero de clases por las que se tendrian que agrupar los datos, para esta prueba serian uno
por clase (k = 3), pero en este caso no se introducira todavia para ver como es la evolucion de
los resultados y también como se comporta Weka. No siempre se conocen las clases de

agrupamiento, es por eso por lo que todavia no lo aplicamos.

Introduciendo el fichero (Figura 68) y aplicando el algoritmo K-Means en Weka podemos
visualizar los clusteres que ha descubierto el algoritmo (Figura 69). Una vez mostrados los
resultados del conjunto de entrenamiento en el panel de lista de resultados, se debe hacer

Click en el boton derecho y se selecciona Visualize Cluster Assignments.

£3 Weka Explorer - O b4

_| Preprocess | Classity | Cluster [ Associate | Selectatributes | visualize |

[ Openfile J L Open URL. I Open DB ] { Generate J nd | Edit ] { Save J
Filter
Choose | None Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: Tasa actividad, empleo y paro Aftributes: 4 MName: Total Type: Numeric
Instances: 2091 Sum of weights: 2091 Missing: 0 (0%) Distinct: 503 Unigue: 136 (79%)
Attributes Statistic | Value
1 ) Minimum 0
Maximum 100
| Al I None )L Invert il Pattern ) Mean 54.056
StdDev 41539
No. || Name

1 [f] CCAA de su universidad
2 ] Ambito de estudio
3 @ Tasas de actividad empleo y paro

|4 GlTotal

| Class: Tasas de actividad empleo y paro (Mom) '“ Visualize All J

754

634

Status

OK

Figura 68. Dataset introducido en Weka (Elaboracion propia).

31 https://datos.gob.es/es/catalogo/ea0010587-tasas-de-actividad-empleo-y-paro-de-los-graduados-universitarios-
por-ccaa-de-su-universidad-y-ambito-de-estudio-identificador-api-t13-p100-2019-p02-10-03011-px
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[N - 8 x

20-11-1.25-12-1.0-N 2-A"weka core EuclideanDistance -R frstlast - 500 -num-slofs 1 -5 10

start
Resultlist right cick for options)

i L0 | g *0

Figura 69. Resultados K-Means en Weka (Elaboracion propia,).

Como se coment6 con anterioridad en la Figura 69, no se ha introducido el numero de clases
definido. En los resultados se observa como se han construido dos clusteres cada uno con el
numero total de instancias. Para el cluster O seria un total de 882 instancias y para el clister 1
un total de 1209 instancias. Ademas, observamos en los resultados, el niimero de iteraciones
es de 3, la suma de errores dentro del grupo es bastante alta y que los puntos de partida
iniciales (aleatorios) son en el Cluaster 0: 'llles Balears',Veterinaria,0. Cluster 1:
Aragén,'Matematicas y estadistica',100. Una vez observados todos estos resultados se
visualizard como se han agrupado los diferentes clusteres (ver Figura 70) y el diagrama de
dispersion (ver Figura 71). A simple vista en la Figura 71 se pueden diferenciar los dos
clusteres; en el cluster 0 aparecen las instancias mas frecuentes en verde (Tasa de paro) y
algunas instancias de rojo (Tasa de empleo) y azul (Tasa de actividad). En el cluster 1
aparecen las instancias mas frecuentes; las instancias en color rojo (Tasa de empleo) y color
azul (Tasa de actividad), seguidas de algunas instancias de color verde (Tasa de paro).
Ademas, si navegamos por los diferentes graficos se observa como estan distribuidas las

instancias por CCAA (Figura 72) o por ambito de estudios (Figura 73).
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£ Weka Clusterer Visualize: 20:02:00 - SimpleKMeans (Tasa actividad, empleo y paro)

| Total (Num)

|'] [Y: Cluster (Mom)

lCoIour: Tasas de actividad empleo y paro (Mom)

|'] lSeIecﬂnstance

Reset l Clear J [ Open J l Save

J Jitter

Plot: Tasa actividad, empleo y paro_clustered

c *mw o N
1 g |:||:|EI:l|;|f|I DE E‘:‘nIE o & A T4 :
u IAAETERT AR EA L
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1
u
=
t
=
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u] i T -
1] 50 =
¥
Class colour
Tasa de actiwvidad Tasa de empleo arc
Figura 70. Visualizacion Clisteres K-Means en Weka (Elaboracion propia).
- [m} X

a Weka Clusterer Visualize: 20:19:21 - SimpleKMeans (Tasa actividad, empleo y paro)

| Total (Num)

|'J {Y' Tasas de actividad empleo y paro (Mom)

{Cu\uur Cluster (Nom)

!'} {Seledlnstance

Reset l Clear Jl Open Jl Save

J Jitter

Plot: Tasa actividad, empleo y paro_clustered
SR R I R B

a 50

Class colour

Se6t)8
S B

-

CibesRid
S A

H
§

PL g

clusterd clusterl

Figura 71. Diagrama de dispersion de tasa de actividad, empleo y paro K-Means en Weka (Elaboracion

propia).
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€ Weka Clusterer Visualize: 20:19:06 - SimpleKMeans (Tasa actividad, empleo y paro)
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Figura 72. Visualizacion por CCAA K-Means en Weka (Elaboracion propia).
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Figura 73. Visualizacion por ambito de Estudio K-Means en Weka (Elaboracion propia).

Otro dato caracteristico en los resultados es identificar qué casos de Tasa de actividad, Tasa
de empleo y Tasa de paro han sido clasificados de forma correcta. Se observa cémo el cluster
0 esta identificado como Tasa de paro y el clister 1 como Tasa de actividad. Los casos de
Tasa de paro son de 642 instancias clasificadas correctamente y los casos de Tasa de
actividad son de 577 instancias clasificadas correctamente. Por ultimo, las instancias que se

han agrupado incorrectamente son de 872, lo que supone un 41,70% de los datos (Figura 74).
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Class attribute: Tasas de actividad empleo ¥ paro
Classes to Clusters:

] 1l <«<-- assigned to cluster
120 577 | Tasa de actiwvidad
120 577 | Tasa de empleo
642 355 | Tasa de paro

Cluster 0 <-— Tasa de paro
Cluster 1 <-- Tasa de actividad

Incorrectly clustered instances : 872.0 41.7025 %

Figura 74. Clusteres definidos K-Means en Weka (Elaboracion propia).

Ahora probemos con (k = 3) tal y como aparece en la Figura 75. Este cambio se hace antes de

ejecutar el algoritmo con el conjunto de datos del entrenamiento.

€ weka.gui.GenericObjectEditor x
weka clusterers SimpleKMeans
About R
Cluster data using the k means algorithm More
Capabilies
canopykaxNumCanopiesToHoldinMemory | 100
canopyMinimumCanopyDensity 2.0
canopyPeriodicPruningRate 10000
canopyT1 [-1.25 |
canopyT2 1.0
debug |False v
displayStdDevs | False v
| Choose |Eucli R first|
doNofChsckCapabiliies | False v
False 7
fastDistanceCalc | False v
[Random D)
materations | 500
numClusters 2
numExecutionSiots 1

preserveinstancesOrder | False

reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies | False

seed 10

[ open || saw J L oK J | cancel |

Figura 75. NumClusters k=3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).

Observando los resultados obtenidos en la Figura 76 se distinguen 3 clusteres. En el cluster 0,
817 instancias, en el claster 1, 1064 instancias y en el cluster 2, 210 instancias. Ademas, se
observa en los resultados: el nimero de iteraciones, 8; la suma de errores dentro del grupo es
mas baja que en la prueba anterior y los puntos de partida iniciales (aleatorios) son: Cluster O:
'llles Balears', Veterinaria, 0. Cluster 1: Aragén, 'Matematicas y estadistica', 100. Cluster 2:

Canarias, Humanidades, 'Tasa de actividad', 80.2.

108



@ Wieks Explorer

- 8 x
Preprocess | Classity | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize
Clusterer
Choose || 20-1-1.25-42-1.0-N 34 "weka core EuclideanDistance -R firstlas -1 1510
Cluster mode Clusterer output
O Use training set I3
- Number of iterations: r
) Supntied st sct S Within cluster sun of squared errors: 3801.7405434776138
O Percentage spiit b 66

Initial stercing points (random):
(® Classes to clusters evaluation

(Nom) Tasas de actividad empleo... | ¥

[ Store clusters forvisualization

1les Balears',Veterinaria,0
26n, "Matematicas y estadistica’,100
: Canarias, Bunanidades, 50.2

1 Ignore atributes | | |missing values giobaily replaced wich mean/mode
S — = Finel cluster centroids:
Cluscers
options) Aceribuce Full Data o 1 2
(@0s1.0) .0 (1064.0) (@10.0)
20,1905 - Simplekaieans
20:40:14- SimpleKiieans CCRA de su untversided Andatucta Tiles Balears Aragén Canartes
fabico de estudio EDucacIon Veterinaria Matemicicas y estadistica Humanidades
Total se.0ce3 14,1061 55,657 52,420
Tine caken to build model (full craining data) ¢ 0.05 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

o 817 ( 39%)
i 1063 (51%)
2 210 ( 108)

Class actribute: Tasas de actividad empleo y paro
Classes to Clusters:

0 1 2 < assigned to cluster
118 526 57 | Tasa de actividad

114 485 98 | Tasa de empleo

585 53 55 | Tasa de paro

Cluster 0 <-- Tasa de pazo
Cluster 1 <-- Tasa de actividad
Cluster 2 <—- Tasa de empleo

status

oK

Figura 76. Resultado k=3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).

Veamos ahora en la Figura 77 como estan agrupados los clusteres y su diagrama de dispersion

en la Figura 78.
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Figura 77. Visualizacion Clusteres k = 3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).
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Figura 78. Diagrama de dispersion de tasa de actividad, empleo y paro k = 3 K-Means en Weka (Elaboracion

propia).

Observamos que aparecen 3 clusteres perfectamente definidos y, en cada uno de ellos, se
visualiza un tipo de instancias frecuentes. En el cluster 0, las instancias mas frecuentes son las
de tasa de paro, en el cluster 1, las instancias de tasa de empleo y en el cluster 2, las instancias
de tasa de empleo. Si navegamos por los diferentes graficos observamos como estan

distribuidas las instancias por CCAA (Figura 79) o por ambito de estudios (Figura 80) y no se

aprecia diferencia con el andlisis anterior.

& Weka Clusterer Visualize: 20140:14 - SimpleKMeans (Tasa actividad, empleo y parc)

X ccAA de su universidad (Nem) ¥: Total (Num)

| Colour: Tasas de actividad empleo y paro (Nom)

Y|
v/ | select nstance
J

( Clear i == I = o o
o e

© CAx I R o, x y = T
& k. %éi B “a £ 52%? §§* EAl ;%*t“ *’gsi "ﬁ% g G LT 10 3f

b o <3, o B & ‘% G T T - S - . setit e

AN BN SN A U R RS S . S —

o R S v A LI S I T R

s Se. & e Loovde, e T ok f : ; i

. %

«

Class colour

Figura 79. Visualizacion por CCAA k = 3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).
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Figura 80. Visualizacion ambito de Estudio k= 3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).

Por ultimo, se observa en los resultados los casos de Tasa de actividad, Tasa de empleo y

Tasa de paro han sido clasificados de forma correcta. Se observa cémo el cluster 0 estd

identificado como Tasa de paro, el clister 1 como Tasa de actividad y el clister 2 como Tasa

de empleo. Los casos de tasa de paro son de 589 instancias clasificadas correctamente, los

casos de tasa de actividad son de 526 instancias clasificadas correctamente y los casos de tasa

de empleo son 98 instancias clasificadas correctamente. Por tltimo, las instancias que se han

agrupado incorrectamente son 878, mas que en el andlisis anterior lo que supone un 41,98%

de los datos (ver Figura 81).

Class attribute: Tasas de actividad empleo ¥ paro
Classes to Clusters:

1] i 2 <—— assigned to cluster
114 526 57 | Tasa de actiwvidad
114 485 88 | Tasa de emplec
988 53 55 | Tasa de paro

Cluster 0 <-- Tasa de paro
Cluster 1 <-- Tasa de actiwvidad

Cluster 2 <-- Tasa de empleo

Incorrectly clustered instances : 878.0 41,9895 %

Figura 81. Clusteres definidos k = 3 K-Means en Weka (Elaboracion propia).
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Se ha comprobado, y segin los autores (Ameen*, Bajeh, Adesiji, Balogun, & Mabayoje,
2018) (Dusanka, Darko, Srdjan, Marko, & Teodora, 2017) la interfaz de usuario de Weka es
flexible y totalmente funcional lo que hace mas facil el acceso a sus componentes principales.
También, hace mas facil su utilizacion y desempefio. Ademas, la ejecucion del algoritmo ha
sido buena por lo que su rendimiento ha sido bueno. Se observa en este analisis varios
resultados. De ahi son sacadas unas conclusiones sobre el conjunto de datos. Interpretando los
resultados obtenidos: 1) en el primer analisis no se tuvo en cuenta el nimero de clases, y 2) en
el segundo analisis si se aplicéd el numero de clases exactas. Comparando y comprendiendo el
primer analisis con el segundo se observa que las instancias clasificadas incorrectamente son
mayores en el segundo que en el primero. Por lo que los resultados del primer analisis son

optimistas.

5.3.2 Orange

En Orange existe el widget K-Means, por lo que sera facil implementarlo. De igual forma
tendremos que utilizar los widgets para crear este algoritmo y que nos dé los resultados del
entrenamiento. Ademas, en Orange hay documentacion®® con ejemplos sobre K-Means para
poder implementar este algoritmo. Por tanto, se seguiran estos pasos. Se utilizara el fichero
tasa de actividad, empleo y paro.csv que se manejé en Weka anteriormente. El widget K-
Means aplica el algoritmo de agrupacion a los datos y genera un nuevo conjunto de datos en
el que el indice de cluster se utiliza como atributo de la clase. Las puntuaciones de los
resultados de la agrupacion para varios k también se muestran en el widget. En la Figura 82 se
puede ver el flujo del algoritmo K-Means resultante dividido en tres grupos, uno con la tabla
de datos donde se pueden ver qué instancias entraron en cada grupo, otro con un grafico de
dispersion con los puntos coloreados, de acuerdo con los clusteres encontrados, las filas de
seleccion con reglas que se pueden introducir para ver su posterior distribucion y por tltimo
Box Plot, llamado también diagrama de caja, que muestra la distribucion de los valores de los
atributos (se puede hacer mas simple pero se eligié hacerlo asi, con estos widgets, para ver

con detalle todos los resultados).

32https://buildmedia.readthedocs.org/media/pdf/orange-visual-programming/latest/orange-visual-
programming.pdf
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Figura 82. Flujo con widgets K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Se parte, por defecto con el numeros de clusteres que se van a utilizar en esta prueba. Esto se

hara con el widget de K-Means (ver Figura 83).

# k-Means ? *

MNumber of Clusters

(®) Fixed:

() From | 2:|ho| 85

Preprocessing
MNermalize columns

Initialization
Initialize with KMeans++ ~

Re-runs:

Maximum iterations: 300
Apply Automatically

2B | #1209 [ 2001

Figura 83. Opciones K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Una vez seleccionado el fichero de entrenamiento y el algoritmo, se procede a visualizar el
widget Data Table. Este indica cuales son los datos que se han agrupado en cada uno de los

clusteres (ver Figura 84).
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Figura 84. Data Table K-Means en Orange (Elaboracion propia).

En la Figura 85 se observa el agrupamiento de los datos en el diagrama de dispersion. Se
aprecian cada una de las clases identificadas por diferentes colores; verde para tasa de paro,
azul para tasa de actividad y rojo para tasa de empleo. Ademas, se identifican que datos son
los correspondientes a cada cluster, los datos del C1, su simbolo es un circulo y los del C2,
una cruz. Ademas, se aprecia el resultado de la linea de regresion con unos valores entre 1 y -
1, significa que son datos fiables. También, se observan tres zonas coloreadas en el diagrama

correspondientes a las clases definidas.
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Figura 85. Diagrama de Dispersion K-Means en Orange (Elaboracion propia).
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Con el widget Select Rows se pueden seleccionar las clases individuales y tener los puntos
marcados en el diagrama de distribucion que se usara mas adelante. En el widget
Distributions se observa como estan agrupados los datos en cada cluster. Se visualizan los
atributos tal y como aparece en la Figura 86. Todas las instancias de tasa de paro, 697 (en
color verde) estan incluidas en el cluster C1, ademas de 83 instancias de tasa de actividad (en
color azul) y 83 instancias de tasa de empleo (en color rojo). Sin embargo, en el cluaster C2
solo hay 614 instancias de tasa de empleo (en color rojo) y 614 instancias de tasa de actividad

(en color azul).

Filter... ® Tasa de actividad
@ Tasas de actividad empleo'y paro @ Tasa de empleo
@ Cluster Tasa de paro
Silhouette

@ CCAA de su universidad

@ Ambito de estudio

Total
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[ sort categories by frequency
Distribution
Fitted distribution None
B nidh
Smosthing 10

Hide bars

Columns
; I

0

Show cumulative distribution

e =3
Apply Automatically Cluster
288 | Jam B-

Figura 86. Distribution Cluster K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Si se desea saber el total de cada una de las clases identificadas se seleccionaria Total y en el
recuadro de Split by, se seleccionaria Tasa de actividad empleo y paro. De este modo, se
puede observar cual es su distribucidon en base a la frecuencia y su total. Podemos deducir de

la Figura 87 que la tasa de paro es superior que la tasa de actividad y empleo.
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Figura 87. Distribucion algoritmo K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Con el widget Select Rows se pueden seleccionar aquellos datos que se quieren visualizar en
el grafico de distribucion. Por ejemplo, si se quieren los totales de la tasa de empleo de la
Comunidad de Madrid se introducen estas condiciones en el widget Select Rows y después, se

visualizan en el grafico de distribucion (ver Figura §8).
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Figura 88. Grdfico de distribucion Tasa de empleo C. Madrid en Orange (Elaboracion propia).

Se puede comprobar que la tasa de empleo empieza cuando el total es superior a 70. Esto

significa, que hay una tasa de empleo positiva. Si se introduce la condicion sobre la tasa de
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paro (ver Figura 89), observamos como empieza el total superior a 0 y asi progresivamente

hasta 17 por lo que deducimos que la tasa de paro es baja.

Fitted distribution None &
anwdth ] g

Smoothing 0 &

Columns

Spiit by
[ Steck col

788 | da B2

Figura 89. Grdfico de distribucion Tasa de paro C. Madrid en Orange (Elaboracion propia).

Podemos incluir mas widgets si se desea profundizar mas en el analisis del aprendizaje. Es el
caso del widget Box Plot (véase Figura 90). Se trata de un, diagrama de caja que muestra la
distribucion de los valores de los atributos. Es una buena practica para verificar cualquier dato
andémalo, como por ejemplo valores duplicados, valores similares o atipicos. Se seleccionan
valores para datos categoricos o el rango de cuartiles para datos numéricos, ademas de

seleccionar las barras (ver Figura 91).

+ 8 5
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o’
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3
13
T =
Box Plot

Figura 90. Widget Box Plot en Orange (Elaboracion propia).
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Figura 91. Box Plot K-Means en Orange (Elaboracion propia).

En la Figura 91 se observa la media que es la linea vertical azul oscuro y la delgada linea azul

representa la desviacion estandar. Los valores del primer y tercer cuartil y el area resaltada en

azul representando los valores entre el primer y tercer cuartil. Por ultimo, la mediana®? esta

representada por la linea vertical amarilla. Se observa, que hay valores de tasa de empleo y

tasa de actividad duplicados sobre todo entre el tercer cuartil de fasa de empleo y el primer

cuartil de tasa de actividad. Ademas, se visualizan qué valores se comprenden cada una de las

clases.

En el diagrama de barras dentro del widget Box Plot se observan aquellas instancias que se

encuentran en cada uno de los clusteres (Figura 92).
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Figura 92. Box Plot diagrama clusteres K-Means en Orange (Elaboracion propia).
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Ahora definimos k& = 3, conociendo el numero de clases real que tiene el fichero. En el
diagrama de dispersion correspondiente se observan diferencias con el andlisis anterior
(Figura 93). Se puede ver que los agrupamientos estdn bien definidos, cada uno con su
simbolo correspondiente y que el resultado de la linea de regresion se comprende entre 1 y -1,
por lo que deducimos que son datos fiables. Se aprecian tres zonas coloreadas que

corresponden a las clases definidas. Ademas, se interpreta que k = 3 parece el correcto.
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Figura 93. Diagrama de Dispersion k=3 K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Veamos en el widget de Distribution como estan agrupados los datos en cada cluster (Figura
94). En el cluster C1, se incluyen datos de Tasa de actividad y Tasa de empleo. En el cluster
el C2, se incluyen datos de Tasa de actividad, Tasa de empleo y Tasa de paro. Por tltimo, en
el cluster C3, se incluyen datos de Tasa de actividad y Tasa de empleo. Comparando con el
anterior andlisis se observa que la Tasa de paro solo estd definida en un cluster, lo mismo que
en analisis anterior. En cambio, la Tasa de actividad y Tasa de empleo estan distribuidas por

todos los clusteres.

33 Mediana o segundo cuartil: divide en dos partes la distribucion.
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Figura 94. Distribution Cluster k=3 K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Si se hiciera el mismo analisis anterior observando la Tasa de paro y Tasa de empleo de la
Comunidad de Madrid, se concluiria que el resultado es el mismo. Sin embargo, en el widget

Box Plot hay cambios sobre las instancias agrupadas en cada uno de los clusteres, tal y como

se muestra en la Figura 95.
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Figura 95. Box Plot diagrama clusteres k=3 K-Means en Orange (Elaboracion propia).

Concluyendo en los andlisis se observa e interpreta el agrupamiento de Tasa de paro, Tasa de
actividad y Tasa de empleo en diferentes clusteres. También, se observa cual es la incidencia

de las diferentes tasas en la Comunidad de Madrid por lo que deducimos que hay una tasa de
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paro baja y una tasa de empleo alta. Una vez sacadas estas conclusiones, se observa la
explicabilidad de varios resultados obteniendo unas conclusiones. Se observa, y segun los
autores (Al-Odan & Saud, 2015), (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Padmavaty, Geetha, &
Priya, 2020), (Ratra & Gulia, 2020), al navegar por Orange presenta facilidades, y una
interfaz bien estructurada con diferentes caracteristicas por lo que sus resultados son
interpretables, es intuitiva, simple de entender y comprender. El rendimiento del algoritmo ha
sido bueno pero cabe destacar, y segun el autor (Al-Odan & Saud, 2015), en Orange no se
mide el tiempo de ejecucion porque no tiene la funcionalidad incorporada. Por lo que no

podemos medir el rendimiento en Orange

5.4 Prueba con algoritmo Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo

5.4.1 Weka

Utilizaremos para la prueba del algoritmo Agrupamiento Jerarquico en Weka utilizaremos el
fichero tasa de actividad, empleo y paro que se encuentra publico como se ha comentado
con anterioridad en la pagina oficial del Gobierno de Espafia. Una vez cargado el conjunto de
datos elegimos en algoritmo HierarchicalClusterer que aparece en la pestafia Cluster y
hacemos click en Start. Después comprobamos los resultados obtenidos una vez aplicado el
algoritmo HierarchicalClusterer este nos proporciona datos importantes. Fijdndonos en los

resultados obtenidos se aprecia el numero de clasteres identificados.

[lje b

Figura 96. Clusteres Agrupamiento Jerarquico en Weka (Elaboracion propia).
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Observamos ademas de los clusteres creados, las instancias que hay dentro de cada cluster. Se
crearon dos clusteres porque por defecto el algoritmo contiene ese nimero de clusteres. En
principio no sabemos que nimero de clases hay en un conjunto de datos por lo que lo dejamos
por defecto. En el cluster 0 se encuentran 1228 instancias, esto seria un 59% de los datos
totales. En el cluster 1 se encuentran 863 instancias, lo que seria un 41% de los datos totales.
Una vez obtenidos estos resultados, visualizamos como estan agrupados estos datos en cada

cluster. En la Figura 97, se aprecia claramente como estan definidos los clusteres junto con su
grupo de datos.

3 Weka Clusterer Visualize: 12:42:36 - HierarchicalClusterer (Tasa actividad, empleo y paro)

|X Instance_number (Num)

EJ [Y: Cluster (Nom) V]

lCu\uur Cluster (Nom) 'J |Sslem\nstance

| Clear | Open il Save |

Jitter )
Plot: Tasa actividad, empleo y paro_clustered

I

’

d by 3§
H

v i 4

LG )

QORM AU E O

1045 2030

Class colour

cluster0 clusterl

Figura 97. Visualizacion clusteres Agrupamiento Jerdarquico en Weka (Elaboracion propia,).

Debido a la alta cantidad de datos desde Weka no se puede visualizar el dendrograma con la
agrupacion de datos mas cercanos. Es por eso por lo que tendriamos que utilizar un conjunto

de datos con una cantidad de datos mas pequefia. Ahora probemos a cambiar el nimero de

cluster igual a tres (Figura 98).
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Figura 98. Numero clusteres=3 Agrupamiento Jerarquico en Weka (Elaboracion propia).

Observamos los resultados (Figura 99) una vez cambiado el nimero de cluster. Apreciamos
como el claster 0 contiene 1226 instancias lo que supone un 59% de los datos totales. El
cluster 1, contiene 863 instancias lo que supone un 41% de los datos totales. Por tltimo, el

cluster 2, contiene 2 instancias que suponen un 0%.
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Figura 99. Resultados Agrupamiento Jerdrquico num clisteres=3 en Weka (Elaboracion propia).
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Después, visualizamos como estan agrupados estos datos en cada cluster. En la Figura 100, se

aprecia claramente como estan definidos los clusteres junto con su grupo de datos.

o Weka Clusterer Visualize: 19:34:27 - HierarchicalClusterer (Tasa actividad, empleo y parc) =g O *
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Figura 100. Visualizacion num clusteres = 3 Agrupamiento Jerdarquico en Weka (Elaboracion propia).

Para poder visualizar el dendograma nos encontramos con un obstaculo. Se necesita un
conjunto de datos mas pequeno para poder visualizar el dendrograma. Se comprueba de esta
forma, lo que comentan los autores en sus investigaciones (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovié¢, 2014),
(Ratra & Gulia, 2020). Weka a veces es poco amigable y carece de buena visualizacion de
datos. Interpretando y comprendiendo los resultados del andlisis se pueden ver el
agrupamiento de tasa de paro, actividad y empleo en diferentes clusteres, igual que en K-
Means. También se observa las instancias que se encuentran en cada cluster junto con su
porcentaje. Faltaria conocer como se ha aplicado el dendrograma ya que la cantidad de datos
de este conjunto de datos es alto. Si utilizaramos un conjunto de datos mas pequefio

podriamos observar como se ha creado el dendrograma.
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5.4.2 Orange

En Orange existe como tal este widget por lo que tendremos que crear el flujo con los widgets
que tenemos en Orange para crearlo. Este workflow se encuentra en los ejemplos ya definidos
en Orange por lo que tomaremos ese mismo. Utilizaremos el fichero tasa de actividad, paro
y empleo.csv para hacer esta prueba. En la Figura 101, se muestra el flujo que utilizaremos

para el algoritmo de Agrupamiento Jerarquico.
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File .
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Figura 101. Flujo Algoritmo Agrupamiento Jerdarquico en Orange (Elaboracion propia).

Empezamos explicando cada uno de los widgets que observamos en la Figura 98. Una vez
introducido el fichero mediante el widget File, se tiene en la parte superior el widget Data
Table. Este widget nos muestra los datos de entrenamiento introducidos. Porteriormente, nos
encontramos con el widget Distances que calcula las distancias entre filas/columnas en un
conjunto de datos. Con este widget los datos se normalizaran para garantizar un tratamiento
equitativo de las caracteristicas individuales. En la Figura 102, se observa que es lo que
contiene este widget. Vemos como se ha elegido que las distancias sean entre filas, la métrica

de distancia es la euclidiana (“linea recta”, distancia entre dos puntos).
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Figura 102. Widget Distances Agrupamiento Jerdarquico en Orange (Elaboracion propia).

El siguiente widget es Distance Map. Con este widget visualizamos las distancias entre
elementos o atributos. En la Figura 103, se observan las distancias entre filas en los datos de
Tasa de actividad, Tasa de empleo y Tasa de paro, donde las distancias mas pequenias se

representan en amarillo y las mas grandes en naranja oscuro.

 Tasas de actividad empleo y par v

%) Send Automatialy

788 | d2s B-

Figura 103. Distance Map Agrupamiento Jerdrquico en Orange (Elaboracion propia).

La clasificacion estd organizada mediante clustering que agrupa los datos por similitud. Las
anotaciones estan por Tasa de actividad, Tasa de empleo y Tasa de paro. La linea diagonal
nos indica los atributos mas cercanos. Podemos seleccionar una region en el mapa y arrastrar
del cursor. Este procedimiento selecciona una parte del mapa y el widget genera todos los

elementos de las celdas seleccionadas. El siguiente widget es Hierarchical Clustering. Este
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agrupa elementos mediante un algoritmo de agrupacion jerarquica y muestra un dendrograma

con las agrupaciones correspondientes.

bl

Zoom

v
288 | Aum B-

Figura 104. Hierarchical Clustering Agrupamiento Jerarquico en Orange (Elaboracion propia).

En la Figura 104 aparece el dendrograma de la Tasa de actividad, Tasa de empleo y Tasa de
paro. Con un maximo de profundidad de seis para que se pueda visualizar correctamente.
Esto no afecta al agrupamiento si no a la visualizacion del dendrograma. También, la
seleccion es Manual (si hacemos click en el dendrograma se pueden seleccionar varios grupos
manteniendo presionado Ctrl). Se podria seleccionar Height ratio (aparece una linea de corte
en el grafico seleccionando los elementos a la derecha de la linea) tal y como aparece en la
Figura 105. Segin avanzamos la linea de corte hacia la derecha se observa como crece el
numero de clusteres. También, podemos elegir 7op N que selecciona el nimero de nodos

superiores (ver Figura 106). En el caso de Top N se eligieron cuatro nodos.
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Figura 105. Height Ratio Agrupamiento Jerdrquico en Orange (Elaboracion propia).
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Figura 106. Top N = 4 Agrupamiento Jerarquico en Orange (Elaboracion propia).

Luego tendriamos Data Table (1) que nos indica que instancias pertenecen a cada cluster. El
diagrama de dispersion muestra los clusteres creados mas las clases identificadas. Se aprecia

como la linea de regresion es igual a uno (ver Figura 107).
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Figura 107. Diagrama de dispersion Agrupamiento Jerarquico en Orange (Elaboracion propia).

Por ultimo, visualizamos el widget Box Plot. En ¢l observamos cuantas instancias se

encuentran en cada uno de los clusteres. En el cluster C1, se encuentran 850 instancias. En el

cluster C2, 1134 instancias. En el cluster C3, 74 instancias. Y, en el cluster C4, 33 instancias

(ver Figura 108).
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Figura 108. Box Plot Clusteres Agrupamiento Jerarquico en Orange (Elaboracion propia).
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Ademéds, al observar la media y desviacion estandar comprobamos que son los mismos
valores que cuando aplicamos el algoritmo K-Means. Los valores del primer y tercer cuartil y
el area resaltada en azul representando los valores entre el primer y tercer cuartil. La mediana
también es la misma y los valores de tasa de empleo y tasa de actividad hay duplicados sobre

todo entre el tercer cuartil de tasa de empleo y el primer cuartil de tasa de actividad (ver

Figura 109).
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Figura 109. Box Plot Agrupamiento Jerarquico en Orange (Elaboracion propia).

Concluyendo el analisis se observa e interpreta, visualizando los datos, el agrupamiento de
tasa de paro, actividad y empleo en diferentes clusteres y también, mediante el dendrograma
aumentar o disminuir el nimero de clusteres. También, se observan cuales son las instancias
en cada uno de los clusteres. Mediante el diagrama de dispersion se aprecia que hay poco paro
y mucho empleo y actividad en general. Ademads observa, y segiin los autores (Al-Odan &
Saud, 2015), (Jovi¢, Brki¢, & Bogunovi¢, 2014), (Padmavaty, Geetha, & Priya, 2020), (Ratra
& Gulia, 2020), Orange presenta facilidades al navegar por todas sus funcionalidades. Su
interfaz bien estructurada hace que sus resultados sean interpretables y explicables. Ademas
su interfaz grafica es intuitiva y simple de entender. La visualizacién de los datos en Orange

supera a Weka debido a lo atractiva que es su interfaz.
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Capitulo 5

6. Conclusiones

En la actualidad el aprendizaje automatico es una tecnologia que ofrece beneficios, como por
ejemplo, ahorrando grandes cantidades de dinero para las empresas. Abre nuevas
oportunidades a los negocios, para los investigadores ampliando conocimientos y busqueda de

soluciones a problemas reales en areas como medicina, industria, medio ambiente, etc.

Después de haber realizado un estudio, evaluacion y andlisis de las herramientas Orange y
Weka en este trabajo y reconocidas sus amplias capacidades de aprendizaje automatico, se

han obtenido las siguientes conclusiones:

Ambas herramientas son accesibles en cualquier Sistema Operativo y de fécil instalacion. En
términos de intuicién, Orange es considerada mas intuitiva que Weka. Orange posee una
interfaz grafica visualmente atractiva. Ademads, los graficos hacen que sea destacable en
intuicion. No se puede decir lo mismo de Weka. En técnicas de aprendizaje, ambas
herramientas contienen aquellas técnicas maés utilizadas actualmente. Las dos herramientas
contienen una interfaz grafica, que permite el procesamiento, analisis y exploracion de datos.
Ambas herramientas son utilizadas por empresas y también por usuarios. La visualizacion de
la informacién en distintos formatos como graficos de barras, arboles de decision, diagramas
de dispersion o diagramas de caja permiten mostrar aquellos resultados en ambas

herramientas. En Weka se comprobd que la visualizacion de los datos es poco amigable.

Hay muchos tutoriales disponibles en internet sobre ambas herramientas, lo que hace crecer el
entendimiento y comprension de los usuarios. En término de entendimiento sencillo o simple
de entender Orange es considerada mas sencilla o simple de entender ya que posee una
interfaz gréafica visualmente atractiva que hace todo mas facil a la hora de entender los
resultados obtenidos. Es por eso por lo que Orange es mas sencilla de entender que Weka. No
es necesario disponer de conocimientos de programacion en ambas herramientas para
utilizarlas, esto facilita el trabajo y lo convierte en herramientas muy utiles para los usuarios.

En términos de accesibilidad Weka y Orange al contener interfaz grafica hace mas facil su
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utilizacion, y ofrece facilidades de acceso a los componentes principales. Lo que facilita el
trabajo de analisis. Todo ello, dando la posibilidad de que pueda ser usado por el mayor
numero de personas posibles. En términos de rendimiento cabe destacar como ya dijimos con
anterioridad que Orange no mide el tiempo de ejecucion porque no tiene la funcionalidad
incorporada de medicion del tiempo de ejecucion. En Weka, esta funcionalidad esté incluida.
Lo que indica una clara ventaja sobre rendimiento en Weka. Sobre el término usabilidad
contando con un estudio previo que estudia esta caracteristica y comprobando en este analisis

podemos decir que Orange supera a Weka en términos de usabilidad.

Sobre los términos amigabilidad, cabe destacar que Weka a veces es poco amigable ya que
carece de buena visualizacion de datos. En cambio, Orange no tiene este problema. Ademas
en Orange se pueden extraer los informes. Es por eso por lo que Orange es mas afable que
Weka. En términos de explicabilidad e interpretabilidad ambas herramientas cumplen este
criterio ya que se consideran herramientas comodas, muestra facilidades al usuario, la

interaccion del usuario con la herramienta es exitosa, etc.

Con esto se puede concluir que ambas herramientas son de gran utilidad ya que ambas
permiten aplicar técnicas que facilitan la comprension de los datos explorados. No obstante,
no existe ninguna herramienta mejor que otra en este caso si no que cada una aporta distintas

formas de aprendizaje y entrenamiento.

Finalmente, con este proyecto se pretende también incentivar a los estudiantes a conocer el
uso de las herramientas de aprendizaje automatico para poder emplearlas en su aprendizaje y

saber elegir cual es la que se adecua a su necesidad particular.

Con este trabajo he tenido la oportunidad de aprender las diversas herramientas de aprendizaje
automatico y su utilidad actualmente. Lejos de ser un obsticulo debido a no tener los
conocimientos necesarios de Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico me ha sido de
gran valor para emprender este proyecto. Ademéds me ha ayudado a ampliar mis

conocimientos en este campo.

Se ha llegado a conseguir el objetivo planteado desde el principio sobre el analisis de
herramientas para el estudio de técnicas de aprendizaje automatico y esto se desglosa en los

siguientes subobjetivos:
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Estudio de las herramientas a analizar y evaluar.

Analisis Critico.

Definicion de las herramientas y profundizacion de su estructura.

Evaluacion de las herramientas sobre técnicas de aprendizaje automatico.

Utilizacién de estas herramientas en la actualidad.
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7. Futuras lineas de trabajo y mejoras

Seguidamente, se muestran aquellas posibles lineas de mejora que no han podido realizarse en

este proyecto:

Aplicar otras técnicas de aprendizaje automdtico con Weka y Orange

En este trabajo se han aplicado algunas de las técnicas mas utilizadas actualmente con las
herramientas de aprendizaje automatico Weka y Orange. Sin embargo, se pueden aplicar otras
técnicas de aprendizaje como drboles de decision ID3, algoritmo A Priori, algoritmo Cobweb,
etc. Para poder extraer el andlisis de las herramientas con otros aspectos especificos de dichos
algoritmos de aprendizaje. Del mismo modo, se podria ampliar el estudio a otras herramientas
bien conocidas y utilizadas como RapidMiner, Knime etc. no comentadas en este trabajo.
Todo ello ampliando los conocimientos de las herramientas. De esta forma podremos

aprovechar todas esas nuevas formas de aprendizaje.

Aplicar otros criterios sobre las herramientas de aprendizaje automdtico

Se aplicaron los criterios mas utilizados hoy en dia, pero se podrian afiadir otros como, por

ejemplo, criterios de medicion, seguridad de los datos, etc.
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PARTE III

Glosario, Anexo y Bibliografia
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Glosario

e Algoritmo: Conjunto ordenado y finito de operaciones sistematicas que permite hacer

un calculo y hallar la solucion de un tipo de problemas.
e Aprendizaje Automatico: Rama de la Inteligencia Artificial, en concreto es el campo
de estudio que proporciona a las computadoras las capacidad de aprender sin haber

sido explicitamente programadas para ello.

e Aprendizaje No Supervisado: tipo de Aprendizaje Automatico en el cual el algoritmo

no recibe informacion sobre cOmo deben ser los datos de salida.

e Aprendizaje Reforzado: tipo de Aprendizaje Automatico que se utiliza cuando no hay

idea de la clase o etiqueta de un dato en particular.
e Aprendizaje Supervisado: tipo de Aprendizaje Automatico en el cual el algoritmo
recibe previamente informacion sobre relaciones existentes entre los datos de entrada

y salida y sobre como deben ser estos ultimos.

e Dataset: conjunto de datos con una serie de variables que corresponden a cada

miembro del conjuntos de datos.

e Entrenamiento: proceso por el cual se forma un algoritmo con un conjunto de datos.

e QGrafico: aquello que se representa por medio de signos o dibujos.

e Herramienta: conjunto de programas, aplicaciones o instrucciones usadas para ejecutar

tareas concretas.
e Inteligencia Artificial: disciplina cientifica que se ocupa de crear programas

informaticos que ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente humana,

como el aprendizaje o el razonamiento logico.
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Matriz Confusién: matriz de valoracion de un modelo de clasificacion basado en el

aprendizaje automatico. Este valora como de bueno o malo es el modelo.

Mineria de Datos: consiste en la extraccion de datos procesable de los conjuntos

grandes de datos, todo ello para deducir patrones y tendencias que existen en los datos.

Modelo: algoritmo de aprendizaje automatico que construye su propia comprension de

un tema.

Widget: pequefia aplicacion o programa que facilita el acceso a las funciones.
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Anexo

Fichero Iris.arff

Fichero Breast-Cancer.tab

Fichero tasa de actividad, empleo y paro
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