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Introducción

Durante los últimos años, el desarrollo de nuevas tecnologías que permiten la recu-
peración de grandes volúmenes de datos de manera ininterrumpida y en periodos de
tiempo relativamente cortos, ha propiciado un aumento veloz y continuo en el tamaño
de las bases de datos de infinidad de organizaciones. Todo ello ha generado grandes
depósitos que concentran datos, generalmente de distintas fuentes y los cuales poseen
en un estado pasivo información valiosa para las organizaciones. Gran parte de estos
datos proviene de aplicaciones tan diversas como lo son la administración de recursos
empresariales (Enterprise Resource Management), la administración de las relaciones
con el cliente (Customer Relationship Management), las bitácoras de navegación por
sitios Web o la representación de eventos metereológicos entre otros. Todo lo anterior
ha ocasionado que las organizaciones se encuentren “Ricas en datos pero pobres en
conocimientos”[56].

Las colecciones de datos se han vuelto complejas en contenido y continúan aumen-
tando su tamaño tan rápidamente que el uso práctico de estos almacenes de datos (Data
Warehouse) se vuelve limitando. Ya que si bien existen grupos de analistas dentro de
cada organización dedicados a explotar estos datos, como humanos nos encontramos
limitados en la capacidad de procesar de manera adecuada tal cantidad de datos y
descubrir en ellos patrones o tendencias que representen información útil. Esta limi-
tante ha demandado la creación de herramientas automáticas y semi-automáticas con
la finalidad de auxiliar a los analistas y revelar esta información útil subyacente a los
depósitos de datos.

Debido a lo anterior, durante la última década las organizaciones han implementado
los sistemas de Inteligencia de Negocios (BI por sus siglas en inglés Business Intelligen-
ce). Dichos sistemas denotan al conjunto de estrategias y herramientas enfocadas a la
administración y creación de conocimiento mediante el análisis de datos existentes en
una organización o empresa. Este conjunto de herramientas y metodologías tienen en
común las siguientes características:



ii

Facilitar el acceso a la información.

Apoyar en la toma de decisiones.

Orientación al usuario final.

De acuerdo a su nivel de complejidad se pueden clasificar las soluciones de Inteli-
gencia de Negocios, en:

Consultas e informes simples.

Cubos OLAP de múltiples dimensiones.

Minería de datos (Data mining).

Sistemas de previsión empresarial.

La minería de datos constituye un área de investigación reciente y con un desarrollo
muy importante, concibiendo numerosas técnicas y procedimientos que permiten la
extracción de “conocimiento” implícito a partir de grandes volúmenes de datos. Los
fundamentos teóricos de la minería de datos se encuentran en la inteligencia artificial
y en el análisis estadístico.

Motivación
Particularmente, en años recientes se han ideado e implementado diversas técnicas

como herramientas de apoyo en los procesos de minería de datos. Dichas técnicas se
clasifican en dos grandes grupos: tareas descriptivas y tareas predictivas, ubicándose
dentro de este último rubro las tareas de clasificación. Éstas constituyen el núcleo de
los llamados modelos de clasificación, y se encargan de determinar la clase o tipo a la
cual pertenece cada nuevo dato ingresado a la base de datos, todo ello con la finalidad de
posteriormente predecir el estado de nuevos datos y a un nivel administrativo, brindar
elementos que permitan orientar la toma de decisiones de las organizaciones.

Sin embargo una suposición fundamental de estas técnicas es asumir que el cúmulo
de datos sobre los cuales trabajan se encuentra libre de errores o inconsistentes. Empero,
debido a la arquitectura actual de los almacenes de datos, en la mayoría de los casos
este conjunto de datos al proceder de distintas fuentes de datos se torna en un origen
potencial de inconsistencias que deben ser resueltas mediante la aplicación de múltiples
procesos de limpieza y transformación de datos. Dichos procesos de limpieza previos
representan un gran porcentaje de tiempo y esfuerzo del proceso general de extracción
de conocimiento.

Por ello, resulta indispensable contar con elementos que permitan a los analistas
o encargados de la toma de decisiones, el determinar sobre la necesidad de ejecutar
dichos procesos de limpieza y transformación de datos o bien suprimir dichas etapas del
proceso general del extracción de conocimiento. Lo que permitirá utilizar ese tiempo en
el desarrollo de otras actividades.
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Objetivos
En el presente trabajo se estudia la opción de utilizar distintas técnicas de minado

de datos, sobre conjuntos de datos con errores para determinar hasta qué punto se posee
un modelo clasificador confiable. De manera puntual, los objetivos de la presente tesis
son:

1. Estimar el porcentaje de error que se puede permitir en el conjunto de datos
de entrenamiento para ser procesados posteriormente mediante diversas técnicas
de minería de datos (particularmente clasificador ingenuo de Bayes, árboles de
decisión, y k vecinos más próximos) de modo que este porcentaje de error no
influya en la precisión del modelo clasificador y dicho modelo continúe siendo
confiable.

2. Con base en lo anterior, determinar la necesidad de limpiar previamente los datos
o dejarlos intactos, ahorrando así recursos para las organizaciones.

3. Comparar la precisión de cada clasificador utilizando diversos conjuntos de datos
provenientes del repositorio “UCI Machine Learning”1 .

4. Presentar elementos que permitan decidir a los analistas la necesidad de ejecutar
procesos de limpieza sobre los datos que utilizarán o bien prescindir de estos
procesos.

Resumen de capítulos
El presente trabajo se encuentra dividido en seis capítulos principales y un apéndice.

En el capítulo 1 se presentan características del proceso de extracción de conocimiento
de las bases de datos, sus etapas e importancia dentro de las organizaciones. Además
se presentan de modo general las distintas tareas de minería de datos y su clasificación.
En el capítulo 2 se analiza la primera técnica de clasificación utilizada: el clasificador
ingenuo de Bayes y la teoría sobre la cual se fundamenta. En el capítulo 3 se desarrollan
todos los elementos teóricos de los árboles de decisión para clasificación, en particular
el basado en el algoritmo C 4.5, implementación que es utilizada durante el presente
trabajo.

En el capítulo 4 se explican los detalles teóricos de la técnica de aprendizaje ba-
sada en instancias llamada “K vecinos más próximos” y su aplicación como método
de clasificación. En el capítulo 5 se exponen todos los detalles relevantes de la experi-
mentación llevada a cabo durante el presente trabajo, herramientas utilizadas para su
realización, las características de los conjuntos de datos, peculiaridades de los errores
introducidos y los resultados obtenidos utilizando los métodos anteriores de clasificación
sobre 8 conjuntos de datos provenientes del UCI Machine Learning.

1 http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html
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El capítulo 6 presenta las conclusiones extraídas a partir de la investigación y experi-
mentación realizadas y algunas líneas de investigación que pueden continuar el presente
trabajo. Finalmente, el apéndice A describe las propiedades de las funciones de distri-
bución que se utilizan durante la generación de errores para los conjuntos de datos de
los experimentos.

Trabajo Relacionado
Actualmente existen muchos trabajos sobre los clasificadores. Desde mejoras es-

tructurales para el manejo de datos relacionados y de conjuntos [58], pasando por la
detección y la limpieza de errores tanto en los atributos clase como en el resto de los atri-
butos [68] hasta la evaluación de estos durante la presencia de errores en los atributos
clase [49].

El manejo de errores en los datos que se utilizan como conjunto inicial de datos
por los clasificadores durante la fase de entrenamiento se ha manifestado de distintas
formas, por ejemplo en [47] se presentan técnicas para la identificación de atributos
que contienen errores que potencialmente pueden modificar el comportamiento de los
modelos de datos y sus técnicas de explotación. Lo cual permite eliminar estos atributos
donde se presentan los errores de modo que solamente se utilizan los atributos “buenos”.
Sin embargo, esto trae como consecuencia dos detalles muy importantes; el primero
radica en que se elimina información que puede ser valiosa para el análisis posterior, y
el segundo consiste en reconocer que dado que el porcentaje de error puede ser variable,
la eliminación de un porcentaje elevado de tuplas puede evitar que se entrene de manera
adecuada el clasificador.

Por otro lado, existen trabajos sobre clasificadores basados en patrones emergentes
y su tolerancia al error [73], donde se enfatiza el hecho de que dado que los datos reales
contienen errores, es necesario que un clasificador sea capaz de soportar inconsistencias
en los datos. Presentando además técnicas que permiten evitar el sobre entrenamiento
de los clasificadores.

Así mismo existen trabajos donde se aborda el comportamiento y eficacia que pre-
sentan los clasificadores bayesianos cuando se presentan errores en los datos [82]. Pero
el enfoque del problema consiste en adoptar el modelo de errores dentro del mode-
lo de aprendizaje de manera que se reconstruyen las probabilidades condicionales de
distribución.

Por último, existen trabajos donde se estudia el comportamiento del clasificador
ingenuo de Bayes en la presencia de errores con ciertas distribuciones [80] sin embargo
no se contemplan otros tipos de clasificadores ni múltiples conjuntos de datos.

En el presente trabajo se hace hincapié sobre el porcentaje de error que puede ser
aceptado en el conjunto de datos de entrenamiento para un modelo clasificador, en
particular uno basado en el algoritmo ingenuo de Bayes, otro en el algoritmo C4.5 de
árboles de decisión y el último basado en los k vecinos más cercanos, de modo que la
precisión del modelo obtenido sea aceptable.
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El trabajo resulta distinto por los siguientes puntos:

1. Se enfatiza el manejo de errores en los datos de entrada sobre los atributos ca-
racterística para el entrenamiento de los modelos de clasificación. Asumiendo que
los atributos clase no presentan errores.

2. En la presencia de errores sobre los datos, no se realiza un proceso de limpieza
de datos sobre estos, sino que se manejan como información válida. Dado que
el criterio para determinar la precisión del clasificador es el porcentaje de ele-
mentos correctamente etiquetados que brinda dicho modelo de clasificación como
resultado del entrenamiento obtenido.



CAPÍTULO 1

Proceso de extracción de conocimiento

1.1. Introducción

En la actualidad la información de una organización se manifiesta no solamente como
un elemento más dentro de la misma, sino también como un recurso muy importante y
valioso, pues representa un factor de producción y desarrollo. Desde el punto de vista de
las organizaciones se define al conocimiento como “la información que posee valor para
ella, es decir, aquella información que permite generar acciones asociadas a satisfacer
las demandas del mercado y apoyar las nuevas oportunidades a través de la explotación
de las competencias centrales de la organización” [66].

Por lo anterior, es determinante para cualquier organización el contar con las herra-
mientas que le permitan obtener la información requerida para satisfacer sus objetivos
de manera rápida y confiable. Sin embargo, debido a la cantidad de datos que ingresan
día a día a los depósitos de datos de las organizaciones, la tarea de extracción de infor-
mación ha pasado de ser una práctica llevada a cabo enteramente por personas, a ser
una tarea donde intervienen complejos procesos de minería de datos.

Es importante notar que el proceso de extracción de conocimiento no solamente
incluye como elementos de trabajo aquellos datos que se encuentran dentro de una base
de datos sino cualquier fuente de datos que sea útil para la organización. Sin embargo
debido a la proliferación actual de los almacenes de datos, se vuelve importante enfocarse
a este particular nicho de información.
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1.2. El proceso de extracción de conocimiento en ba-
ses de datos

El proceso de extracción de conocimiento en bases de datos (KDD por sus siglas
en inglés Knowledge Discovery from Databases), se define como el “proceso iterativo e
interactivo no trivial de identificación de patrones válidos, previamente desconocidos,
potencialmente útiles y en última instancia comprensibles a partir de los datos presentes
en grandes bases de datos” [21] y constituye un elemento fundamental dentro de la
familia de herramientas conceptuales y practicas que aglomera la BI.

Las fases principales que se identifican en el KDD, son [21]:

1. Análisis.- Consiste en determinar las fuentes de información que pueden ser útiles
y el como conseguirlas.

2. Diseño.- Involucra el diseño general del esquema de un almacén de datos que con-
siga unificar de manera operativa todas las fuentes de información anteriormente
identificadas.

3. Implementación del almacén de datos.- Generación y conformación del al-
macén de datos que permita la consulta y visualización previa de sus datos, esto
para discernir cuales aspectos pueden interesar para ser objeto de estudio. Ésta
fase incluye el proceso completo de integración.

4. Preparación de datos.- Fase que comprende diversas tareas como la selección,
procesado previo, limpieza, reducción y transformación de los datos que se van a
analizar.

5. Minado de datos.- Consiste en seleccionar y aplicar el método de minería de
datos apropiado.

6. Evaluación.- Engloba tareas como la interpretación, transformación y represen-
tación de los patrones extraídos.

7. Presentación.- Incluye procesos de difusión y uso del nuevo conocimiento.

El proceso KDD involucra múltiples iteraciones y constantes ciclos entre las distintas
fases. El flujo de datos básico sin presentar iteraciones o ciclos entre las fases se presenta
en la Figura 1.1 (Basada en [22]). Es importante mencionar que la mayor parte de los
estudios se han desarrollado dentro de la etapa de minería de datos, aún cuando las
otras etapas también son igualmente importantes.

La minería de datos es una fase fundamental de todo el proceso, la cual se ve
influenciada directamente por todas las fases anteriores, muy en especial por las fases
de implementación del almacén de datos y de preparación de datos [60]. Congrega
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Figura 1.1: Flujo de datos durante las principales etapas del KDD.

una serie de técnicas que facilitan la extracción de conocimiento a partir de una gran
cantidad de datos1 .

Dicho conjunto incluye técnicas tan diversas como lo son: algoritmos genéticos, reco-
nocimiento de patrones, aprendizaje automático, métodos estadísticos y herramientas
de bases de datos en conjunción con los procesos analíticos en línea (OLAP por sus
siglas en inglés On-Line Analytical Processing).

El término “Minería de Datos” es utilizado ambiguamente para referirse al proceso
completo del KDD, sin embargo una interpretación que resulta más práctica consiste
en tratar al KDD como el proceso general y a la minería de datos como las fases o
sub-procesos con una aplicación práctica mayor.

Es importante observar que si bien el proceso general del KDD resulta ser costoso en
términos de almacenamiento y tiempo de procesado, son las fases de Implementación
y Preparación de datos aquellas que consumen una cantidad mayor de tiempo y
recursos (aún más que las técnicas de minería de datos propiamente).

No obstante, en [12] se muestra que la etapa de Preparación de datos consume
aproximadamente entre el 60 % y 80% del tiempo total utilizado durante la extracción
de conocimiento. Dicho fenómeno se presenta principalmente debido a los siguientes
aspectos:

1 Aunque no necesariamente pueden estar contenidos dentro de una base de datos.
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La enorme cantidad de datos por analizar.
En la actualidad, los almacenes de datos condensan información de los cuales su
tamaño oscila entre Gigabytes (GB) y Petabytes (PB)2 .

El manejo de datos con muchos atributos3 .
La cantidad de atributos por analizar aumenta considerablemente debido a la
conjunción de datos a partir de las diversas fuentes de datos.

Determinación de la semántica de los datos.
El significado que posee cada dato dentro de un repositorio de datos, no necesa-
riamente se preserva durante la integración de los datos. Dicho escenario vuelve
necesaria esta verificación.

La identificación de los elementos erróneos.
La identificación de dichos elementos depende de la semántica que se da en de-
terminado tiempo.

La aplicación de algoritmos de selección, limpieza, transformación y reducción de
datos.
No todos los algoritmos utilizados presentan complejidad lineal, lo cual impacta
de modo directo en los tiempos de ejecución.

Por esta razón, el disminuir o eliminar el tiempo utilizado en estas fases del proceso
permitirá a las organizaciones enfocarse en otros elementos que les reditúen en una
mayor eficiencia y eficacia dentro de sus propios procesos de BI.

Errores en los datos

Los almacenes de datos empresariales constituyen actualmente el modelo de almace-
namiento más utilizado por diversas organizaciones debido a que proveen un ambiente
para que éstas lleven a cabo una utilización eficiente de la información que está siendo
generada y administrada por diversas aplicaciones operacionales simultáneamente.

Un almacén de datos se define según [41] como “una colección de datos homogénea,
no volátil, variable en el tiempo y en la cual se encuentra integrada la información de
la organización, utilizada como soporte para los procesos de toma de decisiones”. El
reunir los elementos de datos apropiados desde diversas fuentes de aplicación en un
ambiente integral centralizado simplifica el problema de acceso a la información y en
consecuencia, acelera los procesos de análisis y consultas así como también disminuye
el tiempo de utilización de la información.

2 Por ejemplo, el Centro Nacional de Investigación en Energía y Computación Científica (NERSC )
en California, administra bases de datos de varios Petabytes: http://www.nersc.gov

3 El volumen espacial ocupado por todos los atributos crece de modo exponencial con el número de
atributos, y la densidad del entrenamiento disminuye proporcionalmente. Dicho fenómeno también se
conoce como la maldición de la dimensionalidad [34].



Proceso de extracción de conocimiento 5

Una característica primordial de los almacenes de datos, es que éstos se crean al
extraer datos desde distintas fuentes heterogéneas como lo son:

Bases de datos de aplicaciones operacionales.

Archivos con formato de texto simple o complejo.

Archivos con formato de hojas de cálculo.

Medios de almacenamiento de aplicaciones heredadas.

Equipos de adquisición de datos en tiempo real.

Aplicaciones con registros de información continua en bitácoras.

La adquisición e integración de estos datos con los cuales se pretende crear una
representación del mundo real, es una tarea difícil y muy propensa a errores, ya sea por
eventos externos o internos a los medios de adquisición. Los distintos tipos de errores
se pueden clasificar dependiendo de su origen, según [4] en:

Errores de fuentes externas.- Son errores introducidos por eventos acontecidos
en la realidad que se desea abstraer. Pueden ser causados por imperfecciones
aleatorias en los datos, por ejemplo cambios en el voltaje de la línea de transmisión
o instrumentos de medición mal calibrados.

Errores de fuentes internas.- Errores introducidos por fallas internas de los siste-
mas, por ejemplo archivos recuperados de un disco duro en mal estado o escrituras
a sectores de disco dañados.

En [52] se presenta un análisis con mayor detalle sobre el origen de datos ruidosos
en los datos. En particular se plantea una subdivisión de datos ruidosos en “datos no
confiables” , aquellos que se dan desde el mismo concepto que manejan (por ejemplo
obtener una lectura de 1500 km/hrs en un dispositivo que mide la velocidad de un
automóvil) y en “datos erróneos” (aquellos originados por errores humanos en la cap-
tura de datos). Además, se introduce una tercera categoría denominada “información
incompleta” que denota los elementos que carecen de valores presentes para ciertas
observaciones.

Para el presente trabajo, se consideran únicamente como errores aquellos datos que
no pertenecen al rango de valores definido en determinado dominio, así como también
la ausencia de algún dato.

Posterior a la adquisición de los datos, éstos son puestos a disposición de múltiples
procesos de limpieza de datos para eliminar inconsistencias, resolver discrepancias se-
mánticas y tratar la ausencia de elementos. Es preciso remarcar que esta fase de limpieza
de datos se lleva antes de la fase de Implementación del KDD, o bien como sucede
en la mayoría de los casos, es posterior a dicha fase. Los procesos de transformación,
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reducción y combinación de datos ayudan a crear un ambiente idóneo para el acceso
a la información. Este nuevo enfoque permite a las personas en todos los niveles de la
organización efectuar su toma de decisiones con elementos mejor fundamentados.

Por otro lado una de las principales suposiciones de las técnicas de minería de datos,
consiste en asumir que el conjunto de datos sobre los cuales se ejecutan se encuentran
libres de errores y sin datos faltantes. Esto debido a que como se observa en la Figura
1.1, se identifica a la Preparación de datos como una tarea intermedia dentro del
proceso general del KDD.

Dentro de los procesos de generación y adquisición de datos de las distintas organi-
zaciones, es regla general que los datos erróneos recolectados constituyen una cantidad
inferior que aquellos elementos que no necesitan limpieza alguna, ya que si esta situa-
ción no se presenta entonces el problema reside en las fuentes de datos y es ahí donde
deberá realizarse un análisis detenido.

Por esta razón, cabe la posibilidad que debido a las características de los modelos
clasificadores, no sea necesario llevar a cabo esta fase de limpieza de datos y con ello
emplear este tiempo valioso en otras fases, obteniéndose resultados muy similares a
aquellos en los cuales sí se llevará a cabo la fase de limpieza de datos.

1.3. Tareas de minería de datos

La minería de datos tiene como objetivo analizar los datos para extraer conocimien-
to. Este conocimiento puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas inferidas de
los datos y (previamente) desconocidos, o bien en forma de una descripción más conci-
sa. Estas relaciones o resúmenes constituyen el modelo de los datos analizados. Existen
muchas formas distintas de representar los modelos y cada una de ellas determina el
tipo de técnica que puede utilizarse para inferirlos. En la práctica, los modelos pueden
ser de dos tipos: predictivos y descriptivos.

Modelos predictivos.- Estiman valores futuros o desconocidos de variables de in-
terés, que se conocen como variables objetivos o dependientes, utilizando otras
variables o atributos de la base de datos, a las que se conocen como independien-
tes o predictivas.

Modelos descriptivos.- Identifican patrones que explican o resumen los datos, es
decir, sirven para explotar las propiedades de los datos examinados, no para pre-
decir nuevos datos.

La minería de datos se ha utilizado de manera eficiente en múltiples tareas como
detección de fraudes, administración y análisis de riesgos, segmentación y manejo de
clientes, predicción de ventas, mercadotecnia, análisis de proteínas y diagnósticos mé-
dicos entre otras. Basados en la naturaleza de los problemas que se abordan, es posible
catalogar a las tareas de minería de la siguiente forma:
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Clasificación.

Agrupamiento.

Regresión.

Asociación.

Predicción.

Análisis de secuencias.

Análisis de desviaciones

1.3.1. Clasificación

La clasificación es un problema de gran interés para los expertos del área de in-
teligencia artificial. Representa una de las principales tareas de minería de datos y se
ubica dentro de los métodos de aprendizaje supervisado. Problemas tales como análisis
de riesgos y mercadotecnia usualmente involucran algún tipo de clasificación. Dentro
de este ámbito, los datos de entrada (denominados conjunto de entrenamiento) son
instancias de las clases que se desean modelar e incluyen una serie de atributos o carac-
terísticas. El objetivo de la clasificación es obtener una descripción precisa para cada
clase utilizando los atributos de los datos de entrada, de modo que el modelo así obte-
nido puede servir para clasificar casos o nuevos elementos cuyas clases se desconozcan
o, simplemente, para comprender mejor la información de la que dispone.

El modelo de clasificación puede construirse entrevistando a expertos. La mayor par-
te de los sistemas basados en conocimiento se han construido así a pesar de la dificultad
intrínseca que la extracción manual del conocimiento posee. No obstante, si se dispo-
ne de suficiente información almacenada, el modelo de clasificación se puede construir
generalizando a partir de ejemplos específicos mediante algún proceso inductivo. Los
elementos de entrenamiento utilizados en la construcción del modelo de clasificación
suelen expresarse en términos de un conjunto finito de propiedades o atributos con
valores discretos o numéricos.

Al pertenecer a los métodos de aprendizaje supervisado, las categorías a las que han
de asignarse los distintos elementos deben establecerse con anterioridad. En general,
estas clases son disjuntas (aunque pueden establecerse jerarquías) y deberán ser discre-
tas (para predecir atributos con valores continuos se suelen definir categorías discretas
utilizando diversos términos, por ejemplo rangos representados por etiquetas).

Las técnicas inductivas de clasificación se basan en el descubrimiento de patrones
en los datos de entrada, por lo que se recomienda disponer de suficientes casos de
entrenamiento [33] para obtener un modelo de clasificación confiable. Además se ne-
cesitan suficientes datos para poder diferenciar patrones válidos de patrones debidos a
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irregularidades o errores, esta diferenciación se suele realizar utilizando alguna técnica
estadística.

La clasificación se refiere a la asignación de nuevos elementos dentro de categorías
o clases basados en un atributo predecible. Cada elemento u observación contiene un
conjunto de atributos y sus valores correspondientes donde a uno de ellos se le conoce
como el atributo clase (atributo predecible). La tarea consiste en encontrar un modelo
que describa el atributo clase en función de los valores de los atributos de entrada.

Este tipo de tarea consiste de varias etapas, primeramente se manifiesta la creación
del modelo, luego un entrenamiento del mismo y para finalizar se considera una etapa
de prueba. Para entrenar un modelo de clasificación es necesario conocer el valor del
atributo clase de cada elemento de entrada del conjunto de entrenamiento, el cual es
generalmente constituido por datos históricos.

Los algoritmos de minería de datos que requieren un objetivo sobre el cual com-
pararse y evaluarse son considerados algoritmos supervisados, así pues, las tareas de
clasificación constituyen un ejemplo de este último tipo de algoritmos.

Algoritmos de clasificación típicos se consideran los árboles de clasificación, las redes
neuronales, los k -vecinos más próximos y el clasificador ingenuo de Bayes. Un árbol de
decisión para cuatro clases posibles se presenta en la Figura 1.2.

Figura 1.2: Un árbol de decisión.

1.3.2. Agrupamiento

El agrupamiento se utiliza para identificar grupos o conjuntos de elementos basados
en los valores de sus atributos. Al finalizar el proceso es posible afirmar que los elementos
de un mismo grupo tienen valores similares en el conjunto de atributos, es decir, poseen
características semejantes y, al mismo tiempo son muy distintos a los objetos de otro
grupo. El agrupamiento constituye una tarea no supervisada de minería de datos, ya
que no se considera atributo alguno para guiar el proceso de entrenamiento y todos los
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Figura 1.3: Agrupamiento sobre un conjunto de datos en dos dimensiones.

atributos son tratados de manera similar, siendo un problema potencial el encontrar una
estructura dentro de una colección de datos no etiquetados. Al agrupamiento también se
le conoce como segmentación, ya que parte o segmenta los datos en grupos que pueden
ser o no disjuntos.

La mayoría de los algoritmos de agrupamiento construyen el modelo mediante varias
iteraciones sobre el conjunto de datos y se detienen cuando se detectan convergencias
dentro del modelo, es decir, cuando las fronteras de estos segmentos o grupos perma-
necen estables durante un número determinado de iteraciones.

Dentro de las principales áreas de aplicación se consideran la mercadotecnia, la
biología y el análisis de riesgos naturales entre otras. Los algoritmos de agrupamiento
se pueden clasificar en:

Agrupamiento exclusivo.

Agrupamiento traslapado.

Agrupamiento jerárquico.

Agrupamiento probabilístico.

Ejemplos de estos algoritmos son: algoritmo de K-medias, algoritmo de C-medias
difusas, agrupamiento jerárquico y mezcla de Gaussianas.

1.3.3. Regresión

La regresión se refiere a una tarea muy similar a la clasificación. La diferencia
principal radica en que el atributo predecible o atributo clase no es referente a un
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dominio discreto sino continuo. El modo de trabajo de estos algoritmos consiste en
generar una función real que asigna a cada elemento del conjunto de datos un valor
real, de modo que la función se ajusta a dicho conjunto. Posteriormente se utilizan
estos resultado para predecir el comportamiento de nuevos elementos al aplicarles dicha
función.

El objetivo en este caso es minimizar el error (generalmente el error cuadrático
medio) entre el valor predicho y el valor real. Las técnicas de regresión han constituido
desde hace varias décadas un campo de estudio de los estadistas. Las áreas de aplicación
incluyen la predicción del estado del tiempo, análisis de riesgos, administración de
medicamentos o estudios químicos.

Los principales métodos de regresión incluyen a la regresión lineal, la regresión
logística, árboles de regresión y redes neuronales.

1.3.4. Asociación

La tarea de asociación se ve ampliamente relacionada con el análisis de mercados.
Del mismo modo, corresponde a una de las principales tareas de minería de datos. Los
problemas que aborda consisten en analizar transacciones e identificar elementos que
se repitan comúnmente entre distintas transacciones. La utilidad más práctica de la
asociación se refiere a identificar conjuntos de elementos comunes y las reglas que les
dan origen, y con ello generar propuestas para obtener nuevos elementos.

Dentro del contexto de la tarea de asociación, cada elemento o dicho de una manera
general, cada par de datos atributo/valor es considerado como un solo ente (mejor
conocidos como conjuntos de datos o “datasets”). La tarea de asociación comprende
entonces dos objetivos: encontrar este conjunto de datos en otras transacciones y las
reglas de asociación que les dan origen. La mayor parte de los algoritmos de asociación
encuentran estos elementos luego de múltiples iteraciones sobre el conjunto de datos.
Existe un concepto muy importante dentro de esta tarea de minería de datos llamado
soporte, el cual representa el límite de frecuencia mínimo que se considera para cada
conjuntos de datos por analizar, es decir un porcentaje mínimo de apariciones dentro
del conjunto general.

Un elemento resultante de las tareas de asociación, son las reglas de asociación.
Éstas, tienen la siguiente estructura genérica: A, B ⇒ C con una probabilidad asociada,
y donde A, B y C son todos conjuntos de elementos frecuentes. Esta probabilidad
asociada se conoce como confianza. Sin embargo, las reglas de asociación no implican
una relación causa-efecto, es decir, puede no existir una causa para que los datos estén
asociados.

1.3.5. Predicción

Se considera una tarea de minería de datos complementaria de la clasificación. La
predicción, como lo indica su nombre, brinda elementos congruentes y sustentados para
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predecir el comportamiento de distintos fenómenos o determinar tendencias basadas en
historiales. Usualmente utiliza como datos de entrada un conjunto de datos asociados
con una o más variables de tiempo, por ejemplo una serie de números continuos (series de
tiempo). Estas observaciones de datos típicamente contienen observaciones adyacentes,
las cuales son dependientes del orden.

La técnica más conocida se denomina ARIMA por sus siglas en inglés AutoRegressive
Integrated Moving Average.

1.3.6. Análisis de secuencias

Se utiliza para encontrar patrones en series de datos discretos. Una secuencia se
compone de un conjunto de valores discretos, tales como etiquetas. Además, también
se asocian con una componente representativa de tiempo,que al igual que la tarea de
predicción, contienen observaciones adyacentes que son interdependientes, sin embar-
go la diferencia radica en que aquí las secuencias son representadas mediante valores
discretos.

El análisis de secuencias y la asociación son similares en el sentido de que cada obser-
vación contiene una serie o conjunto de elementos o estados, empero, la diferencia entre
las dos tareas se manifiesta en que el análisis de secuencias se enfoca a las transiciones
que se presentan entre los estados o etiquetas, mientras que la asociación considera
cada elemento de manera única e independiente. Por ejemplo, dentro de la tarea de
análisis de secuencias, no es lo mismo adquirir el producto A y luego el producto B,
que adquirir el producto B y posteriormente el A. Eventos que pueden ser tratados de
manera similar dentro de la asociación como un único y equivalente conjunto de datos
.

Esta tarea de minería de datos es relativamente reciente pero ha adquirido relevancia
debido a que las tareas donde se ocupa presentan un crecimiento importante, siendo dos
de las más destacadas el análisis de registros de “navegación” en Internet y análisis de
ADN. Dentro de las técnicas disponibles en esta tarea, destacan las cadenas de Markov.

1.3.7. Análisis de desviaciones

Dentro de nuestro contexto se considera una desviación como aquella observación
que siendo atípica y/o errónea, presenta un comportamiento muy diferente con respecto
de otros valores en una muestra escogida al azar de una población frente al análisis que
se desea realizar sobre las observaciones experimentales.

El análisis de desviaciones se enfoca a encontrar aquellos eventos denominados como
desviaciones del conjunto general de datos. También se le conoce como detección de
excepciones (outliers), y de manera similar abarca la detección de cambios significativos
a partir de observaciones anteriores del comportamiento o tendencias de los datos. Es
decir, analizar los elementos que presentan un comportamiento distinto.

Este tipo de análisis se utiliza en aplicaciones de una diversidad de áreas. Siendo la
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más común la detección de fraudes en transacciones bancarias; destacando también el
análisis de redes y detección de intrusos. Estas tareas generalmente requieren el análisis
de los datos en múltiples ocasiones, utilizando para ello versiones modificadas de árboles
de decisión, redes neuronales, agrupamiento o algoritmos genéticos.

1.4. Mecanismos de aprendizaje

Las técnicas utilizadas en las tareas de clasificación se enmarcan de manera general
dentro del contexto del aprendizaje de máquinas que a su vez constituyen un campo
de estudio de la inteligencia artificial. Éste conjunto de técnicas se organizan en una
taxonomía, basada en el resultado deseado del algoritmo. Dicha clasificación incluye los
siguientes mecanismos de aprendizaje:

Aprendizaje supervisado.- Incluye problemas donde se genera una función la cual
asocia los elementos o parámetros de entrada a etiquetas o clases definidas con
anterioridad. Es decir, se asocia un elemento representado por un vector x =
(x1, . . . , xn) ∈ �n a una de las rk clases o etiquetas de la variable C. Dichas
etiquetas ya están determinadas con anterioridad. La clase asociada se denota
por c y adquiere algún valor entre {1, 2, . . . , rk}.

Aprendizaje no supervisado.- Engloba aquellos problemas donde las etiquetas o
clases existentes se desconocen así como también la pertenencia de cada elemento
a la clase. Los algoritmos se encargan de determinar ambos problemas.

Aprendizaje semi-supervisado.- Es una combinación de los dos anteriores. Existen
tanto elementos con etiquetas asociadas como elementos sin etiqueta. Los algorit-
mos determinan a partir de los elementos con etiqueta, como se clasifican aquellos
que carecen de ésta.

1.5. Modelos de clasificación

Aún cuando las tareas de minería de datos y en general el proceso de extracción de
conocimiento de bases de datos son un área relativamente reciente, la mayoría de las
técnicas que utilizan han existido desde años atrás. Las bases de los algoritmos que se
utilizan derivan de estudios y trabajos de tres campos principalmente: la estadística, el
aprendizaje de máquinas y las bases de datos.

La clasificación se refiere a la asignación de nuevos elementos dentro de categorías
o clases basados en un atributo predecible, para ello se considera la abstracción de un
conjunto de herramientas y elementos conceptuales que permiten llevar a cabo dicha
tarea. Este conjunto se denomina de manera general “Modelo de Clasificación” o
“Modelo Clasificador” .
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1.6. Fases de los modelos de clasificación

Para la generación de un modelo de clasificación se necesita llevar a cabo una serie
de etapas, desde el diseño conceptual hasta la aplicación del mismo. De manera general,
el ciclo de desarrollo de un modelo de clasificación se compone de las siguientes fases:

1. Creación.

2. Entrenamiento.

3. Prueba.

4. Aplicación.

1.6.1. Fase de creación

La creación del modelo consiste en determinar dentro del contexto de la organiza-
ción, aquellos medios que servirán como fuente de datos para el mismo, su semántica
y estructura. Un modelo de minado de datos, y en particular para el presente traba-
jo un modelo de clasificación, se determina a partir de un conjunto inicial de datos
(tablas relacionales o archivos con formatos predeterminados), elementos que los per-
miten identificar de manera única (llaves en el caso de tablas relacionales), elementos
que representan observaciones de determinado fenómeno (atributos/valores, para tablas
relacionales) y por lo menos un elemento o atributo que representa la clase por deter-
minar. Además, cada modelo de clasificación se encuentra asociado a algún algoritmo
clasificador, mismo que se encarga de tratar o analizar éstos últimos.

El modelo de clasificación es un contenedor similar a una tabla relacional, con la di-
ferencia de que es utilizado para almacenar los patrones descubiertos por los algoritmos
de clasificación de datos. Una representación gráfica de esto se presenta en la Figura
1.4.

Figura 1.4: Fase de creación en el desarrollo de un modelo de clasificación.
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1.6.2. Fase de entrenamiento

La fase de entrenamiento que también se conoce como “Fase de Procesamien-
to” o “Fase de Aprendizaje” , consiste en suministrar datos históricos al algoritmo
de clasificación y encontrar patrones dentro de él, utilizando para ello los parámetros
apropiados. A este conjunto de datos se le conoce como “datos de entrenamiento” ,
mismos que deben tener asignados previamente valores en el atributo clase. Para el con-
junto de datos inicial es preciso utilizar únicamente una porción de los datos históricos
como el conjunto de datos de entrenamiento, y el restante como el conjunto de datos
de prueba.

En esta fase el algoritmo comienza por analizar los datos de entrada y dependien-
do de su eficiencia, puede necesitar de una o más iteraciones sobre estos datos para
encontrar las correlaciones entre los valores de los atributos.

Esta fase también puede ser considerada como aquella en la cual se encuentra la
función y = f(X), que predice la etiqueta o clase “y” asociada a cada elemento o tupla
“X”. Dentro de este contexto lo que se desea obtener es una función que separe los
elementos en distintas clases. Típicamente esta asociación se representa en forma de
reglas de clasificación, árboles de decisión o fórmulas matemáticas.

La fase de entrenamiento suele consumir bastante tiempo, pero generalmente se lleva
a cabo dentro de las organizaciones de manera automática cada cierto tiempo, por ejem-
plo semanal o mensualmente. Como resultado de esta fase, el modelo de clasificación al-
macena los patrones que se descubrieron en forma de reglas. Una representación gráfica
se muestra en la Figura 1.5.

Figura 1.5: Fase de entrenamiento en el desarrollo de un modelo de clasificación.

1.6.3. Fase de prueba

La predicción generada por el modelo, se utiliza para aplicar sus patrones a un
nuevo conjunto de datos y predecir el valor potencial de los atributos predecibles de
cada nueva instancia. Así, es necesario contar con un conjunto de datos que no haya



Proceso de extracción de conocimiento 15

sido analizado previamente por el algoritmo de clasificación y del cual se conozcan los
valores del atributo clase, dado que si se utiliza el mismo conjunto de datos de la etapa
de entrenamiento entonces los clasificadores presentan un fenómeno conocido como
“sobre entrenamiento” (“overfitting”), el cual se refiere al hecho presente cuando el
modelo clasificador reconoce únicamente los datos con los cuales fue creado y solamente
estos elementos son a los cuales les asigna una etiqueta de manera correcta en la fase
de prueba.

Una vez que se cuenta con este conjunto de datos de prueba, el modelo clasificador
aplica las reglas o patrones que encontró durante la fase de entrenamiento sobre el
conjunto de datos y dependiendo de sus valores asigna un resultado (su predicción)
para cada instancia del conjunto de datos. Mismo que se debe comparar con el valor
anterior y de este modo se verifica la precisión del modelo clasificador.

La fase de prueba en circunstancias normales no es tan compleja como las ante-
riores y para la mayoría de los modelos de clasificación suele ser muy rápida y como
consecuencia, aplicarse en tiempo real.

Generalmente se considera como el objetivo final de una tarea de clasificación y
además, la etapa que finaliza un ciclo dentro del análisis de datos. Esto con el propósito
de volver a generar un nuevo modelo de clasificación tomando en cuenta nuevos datos.
Por ello, el conjunto de reglas o patrones generados por un modelo de clasificación no
son elementos inmutables durante el tiempo. La Figura 1.6 muestra gráficamente esta
etapa.

Figura 1.6: Fase de prueba en el desarrollo de un modelo de clasificación.

1.6.4. Fase de aplicación

Por último, la aplicación de este modelo de clasificación se lleva a cabo sobre un
nuevo conjunto de datos, los cuales carecen de valor en su atributo clase y la obtienen
durante esta etapa. Para posteriormente añadirse a la base de datos de conocimiento y
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repetir el ciclo. Gráficamente, la última instancia del ciclo completo se presenta en la
Figura 1.7.

Figura 1.7: Ciclo completo del desarrollo de un modelo de clasificación. Los datos que
han sido clasificados se agregan a la base de datos de conocimiento.

1.7. Precisión de un modelo de clasificación
La precisión asociada a un modelo de clasificación sobre un conjunto de datos en

particular se define como “el porcentaje de elementos del conjunto de prueba que han
sido correctamente etiquetados o catalogados por el clasificador tomando en conside-
ración el conjunto de reglas asociadas al modelo en un tiempo dado” [33]. Por tanto,
la precisión de un clasificador S para un conjunto de datos se obtendrá mediante la
Ecuación 1.1.

precisión(S) =
elementos bien clasificados

elementos totales
(1.1)

La veracidad de las reglas de clasificación obtenidas posteriormente de la ejecución
del algoritmo de clasificación depende del estado de los datos en un tiempo dado, por lo
cual es un concepto que se modifica durante el tiempo. Para conocer este porcentaje, es
necesario comparar la etiqueta o el valor del atributo clase original con el valor asociado
por el clasificador en el mismo atributo clase para un conjunto de datos distinto al
conjunto de datos de entrenamiento, es decir, para elementos del conjunto de datos de
prueba (Sección 1.6.3).

La precisión de un modelo clasificador permite determinar la utilidad práctica de
este conjunto de reglas de clasificación, considerando el total de tuplas que se clasificaron
efectivamente para cada una de las clases posibles. En ámbitos de reconocimiento de
patrones, esta precisión se conoce como “rango general de reconocimiento”.
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Por otro lado, también es posible considerar el “porcentaje de error” o “rango de
clasificación errónea” de un clasificador S, el cual consiste en evaluar 1−precisión(S)
donde precisión(S) corresponde a la precisión del clasificador S (Ecuación 1.1). En caso
de que se llegue a utilizar el conjunto de entrenamiento como el conjunto de prueba para
la estimación de esta precisión, entonces esta cantidad es conocida como el “error de
reemplazo”. No obstante esta estimación del error resulta ser una evaluación optimista
del verdadero porcentaje de error, dado que el modelo no se prueba con muestras nuevas
para él y constituye un factor importante para la aparición del fenómeno conocido como
sobre entrenamiento (Sección 1.6.3).

Debido a que pueden existir múltiples clases asociadas a un modelo clasificador, es
conveniente contar con herramientas que presenten de manera resumida la precisión de
los clasificadores para cada una de estas posibles clases, una de estas herramientas se
conoce como la “Matriz de Confusión” (C).

La matriz de confusión constituye una herramienta para analizar el desempeño de
un modelo clasificador, ponderando qué tan bien ha reconocido tuplas o elementos para
las distintas clases. Una matriz de confusión para un conjunto de datos con tres clases
posibles se presenta en la Tabla 1.1.

Para un conjunto de datos con m clases distintas, una matriz de confusión es una
tabla con al menos m por m entradas. La entrada Ci,j en las primeras m filas y m
columnas indican el número de tuplas o elementos de la clase i que fueron etiquetados
por el clasificador como pertenecientes a la clase j. Para que se considere que un modelo
de clasificación posee una precisión aceptable, idealmente la mayor parte de los elemen-
tos deben ser representados a lo largo de la diagonal de la matriz (es decir, han sido
etiquetados con la clase i, cuando realmente pertenecen a esa clase i) desde la entrada
C1,1 hasta la entrada Cm,m; con el resto de las entradas con valores muy cercanos a cero.
Existen modificaciones a esta configuración en donde además, la tabla puede contener
más renglones o columnas conteniendo los totales o porcentajes de reconocimiento por
cada una de las clases.

���������������Actuales
Predichas clase1 clase2 clase3 Totales

clase1 d - - d
clase2 - d - d
clase3 - - d d
Totales d d d 3d

Tabla 1.1: Matriz de Confusión.

Empero, en los casos reales ocurre que distintos errores tienen un costo muy distinto.
El aprendizaje sensible a los costos puede considerarse como una generalización más
realista del aprendizaje predictivo. En este contexto, la calidad de un determinado mo-
delo se mide en términos de minimización de costos, en vez de minimización de errores.
La manera más habitual de representar éstos costos en problemas de clasificación es
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mediante la denominada Matriz de Costos (M) . En esta matriz se expresan los costos
de todas las posibles combinaciones que se dan entre la clase provista por el modelo
de clasificación y la clase real. Así, se tiene nuevamente que para un problema con m
clases distintas, la matriz debe ser de tamaño m × m. Donde la entrada Mi,j denota el
costo de clasificar un elemento de la clase i, como un elemento de la clase j. Un ejemplo
se puede apreciar en la Tabla 1.2. Es importante notar que todos los elementos de la
diagonal tienen el valor de 0 (Mi,i), debido a que los aciertos no poseen un costo4 .

���������������Actuales
Predichas clase1 clase2 clase3

clase1 0 $ $$
clase2 $$ 0 $$$
clase3 $$$ $$ 0

Tabla 1.2: Matriz de Costos.

No obstante, conocer la matriz de costos de un determinado problema no es la
situación habitual, por ello la estimación de costos supone en la mayoría de los casos un
estudio previo que requiere de la inversión de tiempo y recursos, no siempre disponibles
para la mayoría de las organizaciones. La situación más común es conocer los detalles
de la matriz de costos en cuanto se entra en la fase de la aplicación del modelo. Cuando
se desconoce la matriz durante la etapa de aprendizaje, se puede aplicar el análisis ROC
(Sección 1.8) como otro método para evaluar el modelo de clasificación.

Así, para obtener una estimación del costo de un clasificador S cuando se conoce la
matriz de costos y la matriz de confusión, se utiliza la siguiente fórmula:

Costo(S) =
∑

1�i�n,1�j�n

Ci,j · Mi,j

En ella, la expresión Ci,j refiere a la posición i, j de la matriz de costos y Mi,j la
posición i, j de la matriz de confusión. Por esto, se puede presentar la situación en
donde un clasificador con una precisión mucho menor puede tener mayor costo.

1.7.1. Mejoras en la precisión de un modelo de clasificación

Dado que el cálculo de la precisión es solamente un estimado de qué tan bien se com-
portará el modelo clasificador en la presencia de nuevos elementos, es posible calcular
límites de confianza para mejorar la calibración de este estimado.

Para la mejora en la precisión de un modelo clasificador se han ideado distintas téc-
nicas. Éstas se enfocan en la modificación de la generación y suministro de los conjuntos
de datos tanto de entrenamiento como de prueba. Algunas de estas técnicas son:

4 Sin embargo, puede darse el caso de que se asocien valores negativos.
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Método de perdura.
Método que consiste en dividir de manera aleatoria el conjunto original de datos
en dos conjuntos independientes, el conjunto de datos de entrenamiento y el con-
junto de datos de prueba. Normalmente dos terceras partes son elegidas como el
conjunto de datos de entrenamiento y la restante tercera parte se utiliza como el
conjunto de datos de prueba. Con esto se asegura que el estimado de la precisión
será pesimista, dado que sólo una porción del conjunto de datos inicial se utiliza
para derivar el modelo clasificador.

Muestreo aleatorio.
Método similar al de perdura dado que este se aplica k veces. Así, la precisión del
modelo clasificador se determina mediante el promedio de las distintas precisiones
obtenidas durante cada iteración.

Validación cruzada.
El método de Validación Cruzada consiste en dividir los datos de manera aleato-
ria en k subconjuntos mutuamente exclusivos. Generándose así los subconjuntos
A1, A2, . . . , Ak de aproximadamente el mismo tamaño cada uno de ellos. Las fa-
ses de entrenamiento y prueba son llevadas a cabo k veces. En la iteración i, la
partición Ai es considerada como el conjunto de datos de prueba, y el resto de
los subconjuntos son utilizados colectivamente como el conjunto de datos de en-
trenamiento.
En este método se garantiza, a diferencia de los anteriores, que cada subconjunto
de datos es utilizado el mismo número de veces para funcionar como conjunto de
entrenamiento y una vez para servir como conjunto de prueba.
Dentro del contexto de las tareas de clasificación, la precisión estimada para el
modelo es el número total de elementos correctamente etiquetados de las k itera-
ciones, dividido entre el número total de tuplas o elementos en el conjunto inicial
de datos.

Intercambio masivo
El método de intercambio masivo consiste en asumir que la elección de una tupla o
elemento para su adición al conjunto de datos de entrenamiento es distribuida uni-
formemente con reemplazo, es decir, cada que se elige un elemento es igualmente
probable que sea reelegido y agregado nuevamente al conjunto de entrenamiento.
Existen varias implementaciones de este método, cada una de ellas modifica el
porcentaje de elementos que se consideran para cada conjunto de datos (entre-
namiento y prueba). Una muy conocida es la .632 que funciona de la siguiente
manera: Dado un conjunto de datos inicial con tamaño d, este conjunto es mues-
treado d veces con reemplazo, generando una muestra autosuficiente o conjunto
de entrenamiento con d elementos, de modo que existe una probabilidad muy alta
de que varios elementos sean elegidos más de una vez, pero aquellos elementos que
no se presentan en el conjunto de entrenamiento, serán elegidos para formar parte



20 Proceso de extracción de conocimiento

del conjunto de prueba. Repitiendo el proceso varias veces, se tiene que un 63.2 %
terminará dentro del conjunto de datos de entrenamiento y el restante 36.8 % en
el conjunto de datos de prueba.

1.7.2. Métodos de creación de conjuntos de clasificadores para
la mejora de precisión

Dado que existen múltiples algoritmos de clasificación y cada uno de ellos puede
asociarse con distintas tareas, se pueden generar múltiples modelos de clasificación
para un solo conjunto de datos. Por ello, también se identifican técnicas que permiten
la combinación de dos o más modelos clasificadores a modo de generar soluciones más
generales y precisas. Existen por tanto, muchas formas de generar y combinar conjuntos
de modelos. En [14] se establece una taxonomía de métodos de construcción de conjuntos
de clasificadores.

Manipulación de los datos de entrenamiento.

Manipulación de los atributos de entrada.

Manipulación de los datos de salida.

Métodos aleatorios.

Dentro de los primeros, se encuentran aquellos métodos que construyen un conjunto
de modelos mediante la ejecución repetida del mismo algoritmo de clasificación. En
cada iteración se parte de un conjunto diferente de datos de entrenamiento. La parte
más importante es la definición de un mecanismo adecuado para la selección de sub-
conjuntos a partir de los datos de entrenamiento original. Ejemplos de estos métodos
son el Consenso y el Aumento, que a continuación se presentan con mayor detalle.

Consenso
La idea que subyace a este método, consiste en elegir una etiqueta para un ele-
mento dado a partir de un consenso entre los resultados de múltiples clasificadores
para el mismo elemento. Es decir, se genera un modelo clasificador general GC
que contendrá los elementos por clasificar y la clase de dichos elementos, además
de m distintos modelos clasificadores Si

5 Para asignar la clase a un elemento,
basta con que por lo menos la mitad más uno ((i/2) + 1) de los clasificadores
asignen una etiqueta similar para dicho elemento. Así ese elemento sea clasificado
dentro del clasificador general con etiqueta que se presentó en mayor número de
ocasiones.

En cuanto a la asignación de lo conjuntos de entrenamiento y prueba, se consideran
k iteraciones donde en cada una de ellas se genera un conjunto de entrenamiento

5 Posiblemente cada uno asociado a un algoritmo clasificador distinto.
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(Di) utilizando para ello un muestreo con reemplazo a partir del conjunto D
original (son k aplicaciones del método de intercambio masivo). Debido a ello,
algunos elementos del conjunto original D pueden no aparecer en algún conjunto
de entrenamiento Di, mientras otros elementos pueden aparecer en más de una
ocasión.

Posteriormente, cada conjunto de entrenamiento generado (Di) se asigna a un
modelo clasificador Si. Para clasificar un elemento, cada clasificador Si devuelve
su predicción y se toma como un voto. El clasificador más general, GC cuenta los
votos para cada valor en el atributo clase y asigna la etiqueta que adquiera más
votos al elemento en cuestión.

El clasificador creado con Consenso generalmente posee una precisión mayor que
un único clasificador derivado del conjunto original de entrenamiento. Además no
presenta un desempeño menor y es más robusto a los efectos de datos ruidosos. El
incremento de la precisión se debe a que el modelo compuesto reduce la varianza
de cada clasificador. Una representación gráfica de este método de mejora, se
muestra en la Figura 1.8.

Aumento.
La técnica de Aumento se asemeja mucho al consenso debido a que nuevamente se
toman en cuenta los resultados generados por k clasificadores para cada elemento
por clasificar del conjunto de prueba. Sin embargo, para la elección de la clase a
la que pertenece este elemento, se pondera cada resultado y la clase final consiste
en una selección restringida de los clasificadores más precisos.

En este caso, se asigna cierto peso o importancia a cada elemento del conjunto
de entrenamiento. Nuevamente se crean una serie de k clasificadores6 . Cuando el
clasificador Si ha terminado su etapa de entrenamiento, los pesos son actualizados
para el subsecuente clasificador, es decir el Si+1. Tomando atención especial a
los elementos que no fueron correctamente etiquetadas por el clasificador Si. El
último clasificador, llamado clasificador Aumentado S∗, combina los votos llevados
a cabo por cada clasificador Si, donde el peso de cada voto de cada clasificador
se encuentra en función de su precisión.

1.7.3. Aceptación de un modelo de clasificación

Una vez que se conoce la precisión de un clasificador, es necesario determinar cuan-
do este modelo se convierte en un modelo valioso para la organización. Si bien a un
mayor porcentaje general de precisión corresponde un número mayor de elementos co-
rrectamente etiquetados, también es cierto que dependiendo del contexto para el cual
se ha construido el modelo será su aceptación o rechazo. Por ejemplo, si se considera un

6 De igual forma, estos clasificadores pueden estar asociados a distintos algoritmos de clasificación.
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Figura 1.8: Combinación de modelos utilizando Consenso.

clasificador que se encarga de analizar datos médicos de pacientes y determinar si un
paciente tiene o no cierta enfermedad, un porcentaje de precisión del 90% puede crear
la ilusión de que el clasificador realmente se está comportando bien, pero qué sucede si
solamente entre el 3 % y 4 % de los elementos del conjunto de datos de entrenamiento
poseen una etiqueta de “positivo” (asumiendo que únicamente se cuenta con las etique-
tas “positivo” y “negativo”, para manifestar que el paciente posee o no la enfermedad en
cuestión). Claramente la precisión del 90 % no es aceptable para el clasificador - puede
darse el caso de que este clasificador solamente se encuentra etiquetando correctamente
los elementos con clase “negativo”. En este caso es necesario determinar qué tanto el
clasificador se encuentra reconociendo de manera correcta los elementos con etiqueta
“positivo” y qué tan bien reconoce los elementos con la otra etiqueta (“negativo”).

Por lo anterior, se afirma que los modelos de clasificación son sensibles a la distri-
bución (no siempre todas las clases tienen la misma proporción o están balanceadas)
y al costo ya que en muchas situaciones todos los errores producidos por un modelo
predictivo no tienen las mismas consecuencias (Sección 1.7).

En casos donde se poseen datos por clasificar y únicamente se tienen 2 clases viables,
es posible extender el análisis para la aceptación de un modelo de clasificación mediante
el análisis ROC (Sección 1.8).

Como detalle importante es preciso considerar que en la mayoría de los problemas de
clasificación, se asume que todas las tuplas o elementos son unívocamente clasificables,
es decir, cada uno de ellos pertenece solamente a una clase. Sin embargo debido a lo vasto
que resultan los problemas de clasificación, esta suposición no siempre es razonable. En
estos casos la medida de precisión no es aplicable dado que un elemento puede ser
correctamente etiquetado para varias clases, empero se puede asociar una probabilidad
de pertenencia para cada una de las posibles clases.

Por último, si la precisión del clasificador se considera aceptable bajo los criterios
anteriormente descritos, entonces este clasificador puede ser utilizado para evaluar y
catalogar datos que ingresen posteriormente y de los cuales no sea conocida la etiqueta
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o el valor del atributo clase (Sección 1.6.4).

1.8. Evaluación de un modelo de clasificación
En la actualidad existen múltiples algoritmos que permiten la construcción de distin-

tos modelos de clasificación, mismos que divergen tanto en eficiencia como en eficacia.
Por lo cual es preciso contar con parámetros que permitan determinar cuando un mode-
lo M1 es mejor que otro modelo M2, puede parecer intuitivo elegir únicamente tomando
en cuenta la precisión que posee cada uno de ellos, sin embargo se deben considerar
más características, por ejemplo:

Precisión.- La precisión del modelo de clasificación se refiere a la capacidad de
predecir correctamente el valor del atributo clase para un conjunto de datos nuevo
(datos que no tienen valor asociado en el atributo clase). La precisión puede esti-
marse utilizando uno o más conjuntos de datos de prueba que son independientes
del conjunto de datos de entrenamiento. Existen distintos métodos, pero destacan
la validación cruzada y el intercambio masivo vistos anteriormente.

Velocidad.- Este rubro se refiere al costo computacional involucrado en generar y
utilizar el modelo clasificador.

Robustez.- Se refiere a la habilidad del modelo clasificador para llevar a cabo su
tarea en la presencia de datos ruidosos o en la ausencia de estos.

Capacidad en el manejo de datos.- Es la habilidad de construir y ejecutar el
modelo clasificador en presencia de grandes cantidades de datos manteniendo un
desempeño aceptable.

Facilidad de interpretación.- Describe el nivel de comprensión y guía que brinda
el modelo. Esta característica es un tanto subjetiva y por lo mismo, más difícil de
conseguir.

Sin embargo, como se menciona en la Sección 1.7.3, los modelos de clasificación al
ser sensibles a la distribución de las clases y sobretodo al costo de elementos clasificados
erróneamente, presentan otras medidas de evaluación por ejemplo, el análisis ROC.

Análisis ROC

Considerando un problema donde únicamente se tienen dos clases para asignar.
Sea p la clase positiva y n la clase negativa, existen 4 posibles resultados a partir de
un modelo de clasificación. Si el resultado de la predicción es p y el valor actual es
p, entonces se le conoce como un “Verdadero Positivo” (TP), por otro si el valor
de la predicción del modelo es n entonces se trata de un “Falso Positivo” (FP). De
modo similar, si el resultado de la predicción es n y el actual es n se denomina un
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“Verdadero Negativo” (TN) y si la predicción es p el elemento se determina como
un “Falso Negativo” (FN). La Tabla 1.3 resume lo anterior.

���������������Actuales
Predichas

(p) (n)

(p) TP FP
(n) FN TN

Tabla 1.3: Matriz de Confusión para un problema con 2 clases.

A partir de estos resultados, se define un conjunto de métricas que permiten evaluar
dichos modelos [18], dicho conjunto aparece en la Tabla 1.4.

Por otro lado, la mala asignación de un elemento contiene intrínsecamente un costo
asociado. Así, lo importante no es obtener un modelo de clasificación que falle lo menos
posible sino uno que tenga un costo asociado menor. Para llevar a cabo esto se asocia
a la matriz de confusión el costo en cada una de sus entradas y con ello se determina el
costo total de cada modelo (Sección 1.7). Un problema que se presenta con respecto a
la matriz de costos, es que no siempre se cuenta con esta información, además de que
el costo final depende de dos elementos dependientes del contexto de cada problema:

1. El costo de los falsos positivos y falsos negativos: FPcost y FNcost.

2. El porcentaje de ejemplos de la clase negativa respecto de ejemplos de la clase
positiva. (Neg / Pos).

Métrica Siglas Definición
Rango de TP (sensibilidad) TPR TPR = TP/P = TP/(TP + FN)
Rango de FP (falsa alarma) FPR FPR = FP/N = FP/(FP + TN)
Precisión ACC ACC = (TP + TN)/(P + N)
Especificación SPC SPC = TN/(FP + TN) = 1 − FPR
Valor de predicción positiva PPV PPV = TP/(TP + FP )
Valor de predicción negativa NPV NPV = TN/(TN + FN)
Rango de descubrimiento falso FDR FDR = FP/(FP + TP )

Tabla 1.4: Conceptos y terminología de una matriz de confusión para dos clases.

Para solventar estos inconvenientes, se utiliza el Análisis ROC (Receiver Operating
Characteristic). Técnica utilizada por primera vez para evaluar radares en la segunda
guerra mundial y posteriormente en el análisis de respuesta de transistores. Dicha téc-
nica se desarrolló fundamentalmente para aplicaciones de diagnóstico médico a partir
de 1970 y comienza a popularizarse a finales de los años 90 en minería de datos.

El análisis ROC se basa en generar una gráfica mediante un conjunto de puntos
dados por los valores TPR y FPR, el primero determina un clasificador y su desempeño
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en clasificar instancias positivas entre todos lo elementos disponibles durante la fase
de prueba. Mientras el segundo determina cuantos resultados incorrectos positivos se
dan, cuando realmente son negativos entre todos los elementos negativos disponibles
durante la misma fase. En un espacio ROC se define el eje X con los valores de los
FPR y el eje Y con los de TPR, dado que el TPR es equivalente a la sensibilidad, y
FPR es equivalente a (1 - especificación), la gráfica ROC se conoce como la tabla de
sensibilidad y (1 -especificación). Cada instancia de la matriz de confusión representa
un elemento en la gráfica ROC. Una gráfica ROC se presenta en la Figura 1.9.

El método ideal se asocia mediante un punto en la esquina superior izquierda (0, 1)
del área ROC, mismo que representa una sensibilidad y especificación de 100 %. Una
línea diagonal divide el área ROC en secciones de “buena” y “mala” clasificación. Los
puntos sobre esta diagonal indican resultados aceptables y puntos debajo de esta línea
reflejan resultados erroneos.

Figura 1.9: Gráfica de ROC.

Empero, el análisis ROC no es fácilmente extensible para más clases, ya que dadas
n clases, se genera un espacio de n x (n − 1) dimensiones, donde es necesario calcular
la envolvente convexa para determinar los resultados aceptables y aquellos erróneos lo
cual resulta muy complejo y difícil de visualizar. Aunque se consideran extensiones para
el manejo de más clases [36], se ha observado que no existe una medida idónea para
ponderar el desempeño de un modelo de clasificación [35].
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1.9. Recapitulación
El proceso de extracción de conocimiento a partir de bases de datos, constituye un

elemento fundamental en los procesos de BI dentro de las organizaciones. Sin embargo
la etapa de Preparación de datos consume gran parte de los recursos del proceso en
general. Por ello se plantea la creación de un criterio que permita determinar el ejecutar
o no, los distintos procesos que comprenden esta etapa. Y en caso de no llevarse a cabo,
ocupar estos recursos en otras actividades de la organización.

Una de las principales tareas de minería de datos, es la clasificación que consiste
en asignar etiquetas o clases a los distintos elementos que ingresan a la base de co-
nocimientos, generando así una predicción sobre nuevas instancias. La precisión de un
modelo clasificador se define como el porcentaje total de elementos que son correcta-
mente clasificados por dicho modelo clasificador. No obstante, no es la única medida
de confiabilidad que se tiene para un modelo clasificador, también existen otras como
el análisis ROC, diseñada inicialmente para problemas donde solamente existen dos
posibles clases y cuya extensión a problemas con más clases resulta costosa compu-
tacionalmente y no representa una medida general del buen desempeño.

Debido a lo anterior, durante la realización del presente trabajo se ha optado por
realizar un análisis basado únicamente en la precisión del modelo de clasificación.



CAPÍTULO 2

Clasificador Ingenuo de Bayes

2.1. Introducción

Las técnicas de minería de datos se caracterizan por funcionar sobre conjuntos de
datos que representan una realidad dada, sin embargo uno de los principales problemas
que presentan es el manejo de la incertidumbre. Hecho que no resulta para los métodos
y técnicas bayesianas, dado que una de sus características es la utilización explícita de
la teoría de la probabilidad para cuantificar la incertidumbre.

Los métodos bayesianos representan un modelo que permite un doble uso: descrip-
tivo y predictivo. Dentro de la utilización como modelos descriptivos, sus algoritmos
de aprendizaje se centran en el descubrimiento de las relaciones de independencia y/o
relevancia entre sus variables, por lo que el modelo resultante del análisis refleja de for-
ma explícita numerosas relaciones de interés. En cuanto al uso predictivo, la principal
aplicación se enfoca a su utilización como clasificadores, enfoque fundamental que se
trata en el presente trabajo.

El modelo clasificador ingenuo de Bayes (“Naïve Bayes Classifier Model”) se
enmarca dentro del contexto de las tareas de clasificación supervisada. La teoría de la
probabilidad y los métodos bayesianos que establecen sus bases teóricas, constituyen
algunos de los elementos más utilizados en problemas de inteligencia artificial, por tanto,
en problemas de aprendizaje automático. Como se menciona en [75], las 2 principales
razones por las cuales los métodos bayesianos se consideran relevantes para su utilización
son las siguientes:

1. Se identifican fácilmente como un método práctico para realizar inferencias a
partir de los datos históricos
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2. Facilitan un marco de trabajo útil para la comprensión y análisis de numerosas
técnicas de aprendizaje y minería de datos que no trabajan de manera explícita
con probabilidades.

Los métodos bayesianos se encuentran con el inconveniente del costo computacional
que requiere llevar a cabo dicho enfoque. Por lo cual se considera común formular ciertas
suposiciones que permiten restringir la complejidad de los modelos a utilizar.

Aunado a esto, estudios sobre el desempeño de los clasificadores Bayesianos anali-
zados como técnica de aprendizaje automático han reportado un comportamiento muy
similar a otras técnicas ampliamente utilizadas como lo son los árboles de decisión,
máquinas de soporte vectorial y redes neuronales, tanto en términos de precisión del
modelo [15] [50] y [45]; como con otras medidas de evaluación [39] (Análisis del Área
Bajo el ROC1 ) y en su desempeño en presencia de grandes bases de datos. Todo ello
aún en casos donde la suposición de independencia pareciese poco realista.

De manera gradual los investigadores de la comunidad de aprendizaje automático y
adquisición de conocimiento se han dado cuenta de su potencialidad y robustez en pro-
blemas de clasificación supervisada. Razón por la cual es de particular interés analizar
su comportamiento en presencia de datos ruidosos o incompletos.

En el presente capítulo se desarrolla la teoría que fundamenta al modelo clasificador
ingenuo de Bayes, sus características y razones por las cuales ha sido elegido como uno
de los modelos de clasificación por analizar.

2.2. Clasificadores bayesianos

El contexto en el cual se enmarcan los clasificadores bayesianos, tiene su fundamento
teórico sobre el teorema de Bayes, así como la utilización de la hipótesis de indepen-
dencia condicional de las variables predictoras, es decir, se asume que la influencia del
valor en un atributo para una cierta clase es independiente de los valores de los res-
tantes atributos. Ésta última suposición se lleva a cabo con el fin de simplificar los
cálculos involucrados. Existen otras técnicas como las redes Bayesianas2 , que per-
miten la representación de dependencias entre subconjuntos de atributos y también
pueden utilizarse para tareas de clasificación.

Aún cuando existe una historia extensa en los procesos de reconocimiento de pa-
trones, el clasificador ingenuo de Bayes (Naïve Bayes) es mencionado por primera vez
dentro del área de aprendizaje no supervisado a finales de la década de los años ochenta
[8] con la idea de llevar a cabo una comparación sobre su capacidad de predecir con
respecto a otros métodos más sofisticados3 .

1 “Area Under the Receiver Operating Characteristics”.
2 Se les conoce también como redes de confianza Bayesiana, redes probabilistas o redes

causales.
3 Específicamente contra los árboles de decisión.
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Esta técnica de clasificación y la hipótesis sobre la cual se fundamenta se identifica
con varios nombres, algunos de ellos son: idiota Bayes [37] , simple Bayes [45], inde-
pendiente Bayes [27] e ingenuo Bayes [76]. Durante el presente trabajo se utilizará ésta
última denominación.

El teorema de Bayes constituye la regla básica para realizar inferencias, permite
actualizar el conocimiento que se tiene sobre un suceso ó conjunto de sucesos en la
presencia y análisis de nuevos datos u observaciones. Es decir, permite pasar de la pro-
babilidad a priori (P (suceso)) a la probabilidad a posteriori (P (suceso|observaciones)).
La probabilidad a priori puede referirse como la probabilidad inicial, la que se determina
sin saber nada más. La probabilidad a posteriori es aquella que se obtiene tras conocer
cierta información, por tanto, puede tomarse como un refinamiento del conocimiento.
El teorema de Bayes se enuncia a continuación.

El teorema de Bayes

Teorema 1 (Bayes). Sean A y B dos sucesos aleatorios cuyas probabilidades se denotan
por P (A) y P (B) respectivamente, y además se cumple que P (B) > 0. Supongamos
conocidas las probabilidades a priori de los sucesos A y B, es decir, P (A) y P (B), así
como la probabilidad condicionada del suceso B dado el suceso A, es decir P (B|A). La
probabilidad a posteriori del suceso A conocido dado que verifica el suceso B, es decir
P (A|B), puede calcularse a partir de la siguiente fórmula:

P (A|B) =
P (A, B)

P (B)
=

P (A)P (B|A)

P (B)
(2.1)

Los elementos que enmarca la Ecuación 2.1 son la probabilidad a priori de la hipó-
tesis P (A) y de las observaciones P (B) y las probabilidades condicionadas P (A|B) y
P (B|A). A esta última se le conoce como la verosimilitud de que la hipótesis A haya
producido el conjunto de observaciones B. Dentro del contexto de clasificación, donde se
identifica una clase (C) y un conjunto de variables predictoras o atributos {A1, ...An},
el teorema de Bayes se presenta así:

P (C|A1, ...An) =
P (C)P (A1, ...An|C)

P (A1, ...An)
(2.2)

Si C contiene k posibles valores {c1, ..., ck}, el valor que interesa identificar es el
más plausible y entregarlo como resultado de la clasificación. En el contexto bayesiano,
la hipótesis más plausible es la que posee mayor probabilidad a posteriori dados los
atributos, y se conoce como la hipótesis máxima a posteriori o hipótesis MAR. De
modo que la clase por asociar al elemento en cuestión, se obtiene mediante la Ecuación
2.3.
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CMAP = argmaxc∈ΩcP (C|A1, ..., An)

= argmaxc∈Ωc

P (A1, ..., An|C)P (C)

P (A1, ..., An)

= argmaxc∈ΩcP (A1, ..., An|C)P (C)

(2.3)

En la Ecuación 2.3, el término ΩC representa al conjunto de valores que puede tomar
la variable C.

Por lo anterior, el teorema de Bayes facilita un método sencillo y con una semántica
clara para resolver la tarea de clasificación, sin embargo presenta un problema muy
importante, el cual es su alta complejidad computacional. Esto último se debe a que es
necesario trabajar con distribuciones de probabilidad que involucran muchas variables,
resultando en la mayoría de los casos intratables.

Estos problemas se minimizan haciendo uso de la suposición de independencia entre
las variables que participan. Dicha suposición se considera el principio más importante
del clasificador ingenuo de Bayes.

2.2.1. Clasificador ingenuo de Bayes

Se conoce al clasificador ingenuo de Bayes como el modelo más simple de clasificación
bayesiano. En este caso la estructura es fija y solamente es necesario aprender los
parámetros. Este clasificador se basa en dos premisas establecidas sobre las variables
predictoras (atributos predictores) y la variable a predecir (atributo clase):

Los posibles valores de los atributos clase son excluyentes, es decir la variable a
predecir C toma sólo uno de sus posibles k valores {c1, ..., ck}.
Los valores de los atributos predictores son condicionalmente independientes dado
el valor del atributo clase, es decir, si se conoce el valor del atributo clase el
conocimiento del valor de cualquiera de los atributos predictores es irrelevante
para el resto de los atributos [16, 50].

Esta condición se expresa matemáticamente por medio de la siguiente fórmula:

P (A1, ...An|C) =
n∏

i=1

P (Ai|C) (2.4)

La hipótesis de independencia asumida por el clasificador da lugar a un modelo
gráfico probabilístico en el que existe un único nodo raíz representando la clase, y en la
que todos los atributos son nodos hoja que tienen como único padre a la variable clase.
Gráficamente se tiene una estructura semejante a la mostrada en la Figura 2.1.
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Figura 2.1: Topología de un clasificador ingenuo de bayes

Debido a la hipótesis de independencia utilizada en este clasificador, la expresión
para obtener la hipótesis MAP se da en términos de la Ecuación 2.5.

CMAP = argmaxc∈ΩcP (A1, ...An|c)P (c)

= argmaxc∈ΩcP (c)
n∏

i=1

P (Ai|c) (2.5)

Por lo tanto, los parámetros que se deben estimar son P (Ai|c) para cada atributo y
la probabilidad a priori del atributo clase P (c).

En el caso de que los k atributos predictores {c1, ..., ck} sean continuos, el clasificador
ingenuo de Bayes también puede aplicarse.En esta situación el problema se enfoca en
encontrar el valor del atributo clase C que representa el de máxima probabilidad pos-
teriori del atributo C dada la evidencia expresado como una instancia de los atributos
{A1, ...Ak}.

En este caso, la expresión para encontrar la hipótesis MAP se obtiene mediante la
siguiente ecuación:

CMAP = argmaxc∈ΩcP (C|A1, ...An)

= argmaxc∈ΩcP (C)
n∏

i=1

fAi|C(Ai|C)
(2.6)

En ella, el elemento fAi|C(Ai|C) denota la función de densidad del atributo Ai,
condicionada a que el valor del atributo clase sea C para todo elemento.

El modelo provisto por el clasificador bayesiano, hace que sea fácilmente aplicable
a ciertos conjuntos de datos. Para encontrar la pertenencia a una clase específica se
asume la independencia de los demás atributos y solamente hay que determinar las
probabilidades sobre el número de elementos que pertenecen a la clase en cuestión.

Fases del clasificador ingenuo de Bayes

A grandes rasgos el núcleo del algoritmo del clasificador ingenuo de Bayes sobre un
conjunto de datos, consiste de los siguientes pasos:
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Sea D el conjunto de elementos con sus respectivas etiquetas o valores de atri-
butos clase. Cada elemento de n atributos es representado por un vector X =
(x1, . . . , xn), representando n mediciones hechas al elemento de n atributos, res-
pectivamente A1, . . . , An.

Si existen m clases, C1, . . . , Cm. Dado un elemento o tupla, X, el clasificador va a
predecir que esa tupla pertenece a la clase que posea una probabilidad posteriori
mayor, condicionada con los valores de X para cada uno de sus atributos. Es
decir, el clasificador determina que el elemento X pertenece a la clase Ci si y sólo
si se cumple que

P (Ci|X) > P (Cj|X) para i � j � m, j �= i (2.7)

Es decir, la clase más probable al maximizar P (Ci|X). Dicho valor esta dado por
la ecuación del teorema de Bayes (Ecuación 2.1).

Dado que P (X) es constante para todas las clases, solamente es necesario ma-
ximizar el valor de P (X|Ci) P (Ci). Si las probabilidades de cada clase no son
conocidas, se asume que son equivalentes y solamente se busca maximizar el valor
de P (X|Ci). De otro modo, se maximiza el valor P (Xi|Ci) P (Ci). Para estimar
las probabilidades de las clases se utiliza la siguiente formula:

P (Ci) =
|Ci,D|
|D| (2.8)

donde |Ci,D| representa el número de elementos pertenecientes a la clase Ci en D
(conjunto de entrenamiento).

A continuación se hace utilización de la suposición de independencia condicional
de la clase, ello con la finalidad de disminuir el costo computacional al calcular
cada P (X|Ci). Este cálculo se reduce a lo siguiente:

P (X|Ci) =
n∏

k=1

P (xk|Ci)

= P (x1|Ci) · P (x2|Ci) · . . . · P (xn|Ci)

(2.9)

De este modo, el cálculo de las probabilidades P (x1|Ci) · P (x2|Ci) · . . . ·P (xn|Ci)
se obtiene a partir de los elementos del conjunto de entrenamiento4 . Este cálculo
se lleva a cabo dependiendo del tipo de dominio del atributo en cuestión. Por lo
cual se dan dos casos.

4 Cada elemento xi representa el valor del atributo Ak para el elemento X
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1. Si el atributo es discreto, entonces P (xk|Ci) es el número de elementos de la
clase Ci en D que poseen el valor de xk para el atributo, dividido por |Ci,D|
(que representa el total de tuplas con la etiqueta Ci en D).

2. Por el contrario, si se trata de un atributo con dominio continuo, entonces el
cálculo se basa en otra suposición. Dicha suposición consiste en asumir que
los valores del atributo poseen una distribución normal con una media μ y
una desviación estándar σ definida por la siguiente Ecuación.

g(x, μ, σ) =
1√
2πσ

e−
(x−μ)2

2σ2 (2.10)

por lo tanto el cálculo de la probabilidad asociada se resuelve de la siguiente
manera:

P (xk|Ci) = g(xk, μCi
, σCi

) (2.11)

Evidentemente, esta estimación tiene el inconveniente de que los datos no siempre
siguen una distribución normal.

El último paso consiste en determinar la etiqueta que será asignada al elemento
X. Para ello se evalúa P (x|Ci) P (Ci) para cada clase Ci. El clasificador predice
que la clase del elemento es Ci solamente si se cumple

P (X|Ci) P (Ci) > P (X|Cj) P (Cj) para 1 � j � m, j �= i (2.12)

Es decir, se asocia la clase que posea el máximo valor en P (X|Ci) P (Ci)

Consideraciones especiales

Aún cuando los cálculos que se realizan con el clasificador ingenuo de Bayes pa-
ra obtener los valores de los atributos clase son sencillos, en ocasiones se puede pre-
sentar dificultad en la obtención de éstos. Por ejemplo, la Ecuación 2.9 refiere que
para la estimación de P (X|Ci) se debe calcular el producto de las probabilidades5

P (x1|C1), P (x2|C2), . . . , P (xn|Ci). Dichas probabilidades se obtienen a partir de con-
junto de datos de entrenamiento.

También es necesario obtener P (X|Ci) para cada clase posible (i = 1, 2, . . . , m) con
la idea de encontrar aquella clase Ci para la cual se cumple que su P (X|Ci) P (Ci) es
la mayor. Sin embargo, puede presentarse el caso de que por lo menos una P (xi|Ci) sea
equivalente a 0. Lo cual, genera de manera directa que P (X|Ci) = 0.

Situación que no siempre refleja una realidad válida, ya que puede suscitarse el
caso en el cual al no tomar en cuenta esa probabilidad de 0, se obtenga otra P (X|Ci)
indicando que el elemento X si pertenece a la clase Ci. El problema se reduce a observar

5 Se considera la independencia condicional de la clase.
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que una probabilidad de 0 cancela los efectos de las restantes probabilidades a posteriori
involucradas en el producto (para la clase Ci).

La solución que se plantea [33] es asumir que el conjunto de datos de entrenamiento
es potencialmente grande y agregar por lo menos un valor que pertenezca a cada clase
Ci, lo cual no afecta la proporción que se mantiene entre todas las probabilidades pa-
ra cada clase, de modo que todas éstas se calculan nuevamente y con ello se evita la
aparición de una probabilidad equivalente a 0. Esta técnica para la estimación de pro-
babilidades se conoce como “Corrección Laplaciana” o “Estimador Laplaciano” .
Las estimaciones modificadas se comportan de modo muy similar a sus semejantes y
evitan la aparición de probabilidades iguales a 0.

2.2.2. Clasificador semi-ingenuo de Bayes

En [46] se presenta el clasificador semi-ingenuo de Bayes. En el cual se trata de
evitar las estrictas premisas sobre las que se construye el paradigma ingenuo de Bayes
por medio de la consideración de nuevas variables en las cuales no necesariamente tenga
que aparecer el producto cartesiano de dos variables, sino tan sólo aquellos valores
de dicho producto cartesiano que cumplan una determinada condición que surge al
considerar el concepto de independencia junto con el de confiabilidad en la estimación
de las probabilidades condicionadas.

Sin embargo existe el compromiso de sacrificar la “no ingenuidad” por la confiabilidad
en la aproximación de las probabilidades. En [46] también se muestra un algoritmo que
optimiza esta compensación entre confiabilidad e independencia, permitiendo detectar
las dependencias entre los valores de los atributos. Este clasificador presenta beneficios
al no considerar la independencia de atributos y conservar confiabilidad en las proba-
bilidades obtenidas. Empero, el aprendizaje no es tan rápido como lo es en el caso del
clasificador ingenuo de Bayes, además de no ser incremental.

2.2.3. Redes bayesianas

Las redes bayesianas o redes probabilísticas son una representación gráfica de de-
pendencias para razonamiento probabilístico en sistemas expertos, en la cual los nodos
representan variables proposicionales y los arcos la dependencia probabilística. Gracias
a su elemento teórico de actualización de probabilidades, el Teorema de Bayes, las redes
bayesianas son una herramienta extremadamente útil en la estimación de probabilidades
ante nuevas evidencias, demostrando su potencialidad como modelos de representación
del conocimiento con incertidumbre.

Formalmente se define una red bayesiana como una gráfica acíclica dirigida G =
(V, E) en la cual cada nodo (Vi) representa una variable y cada arco una dependencia
probabilística (E ⊂ V × V ), dicho arco especifica la probabilidad condicional de cada
variable dados sus nodos antecesores, así cada nodo (Vi) tiene asociada una distribución
de probabilidad condicionada P (Vi|padres(Vi)) que cuantifica el efecto o influencia de



Clasificador Ingenuo de Bayes 35

Figura 2.2: Una red bayesiana sencilla: A) Representación de la gráfica acíclica dirigida.
B) La tabla de probabilidades condicionadas para los valores de la variable Variable4
mostrando cada combinación posible de los valores de sus nodos padre, Variable1 y
Variable2.

sus nodos padres. Esta información se almacena en varias tablas, cada una asociada a
una variable y se conocen como tabla de probabilidades condicionadas. Un ejemplo de
ello se presenta en la Figura 2.2, donde la tabla para la variable V ariable4 especifica
la distribución condicional P (V ariable4|padres(V ariable4)) (aquí padres(V ariable4)
representan los nodos padres de V ariable4, siendo estos: V ariable2 y V ariable1).

Dentro del contexto de minería de datos, se considera a X = x1, . . . , xn una tupla
descrita por las variables o atributos Y1, . . . , Yn, respectivamente. De modo que esta
asociación permite que la red brinde una completa representación de las distribuciones
de probabilidad conjuntas existentes. Dicha representación queda de manifiesto en la
Ecuación 2.13.

P (x1, . . . , xn) =
n∏

i=1

P (xi|padres(Vi)) (2.13)

En la Ecuación 2.13, P (x1, . . . , xn) denota la probabilidad de que una combinación
particular de los valores de X, y los valores de P (xi|padres(Vi)) correspondan a las
entradas en la tabla de probabilidades condicionadas para la variable Vi.

La estructura de la red especifica las relaciones de independencia condicional que se
tienen en el dominio. El significado general de un arco del nodo Vi hacia el nodo Vj en
la gráfica es que el nodo Vi tiene una influencia directa sobre el nodo Vj. Una vez que la
topología de la red bayesiana está diseñada es necesario especificar una distribución de
probabilidad condicional para cada variable dados sus padres. Las redes bayesianas no
sólo modelan de forma cualitativa el conocimiento sino que además expresan de manera
cuantitativa las relaciones entre las distintas variables que intervienen.

Con lo anterior, es posible interpretar a una red bayesiana de dos formas:
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1. Distribución de probabilidad: Representa la distribución de la probabilidad con-
junta de las variables representadas en la red.

2. Base de reglas: Cada arco representa un conjunto de reglas que asocian las varia-
bles involucradas6 .

Los dos interpretaciones son equivalentes, sin embargo el primero punto resulta útil
para entender como se construyen las redes, mientras que el segundo punto es más
práctico para el diseño de procedimientos de inferencia.

2.2.4. Las redes bayesianas y minería de datos

Las redes bayesianas se consideran una alternativa para minería de datos, ya que
presentan las siguientes ventajas:

Permiten aprender sobre relaciones de dependencia y causalidad.

Permiten combinar conocimiento con datos.

Evitan el sobre entrenamiento de los datos.

Pueden manejar bases de datos incompletas.

El obtener una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje, que se
divide en dos aspectos:

1. Aprendizaje paramétrico: Donde dada una estructura, se deben obtener las pro-
babilidades a priori y probabilidades condicionales requeridas.

2. Aprendizaje estructural: Donde es necesario obtener la estructura de la red Baye-
siana, es decir, las relaciones de dependencia e independencia entre las variables
involucradas.

Las técnicas de aprendizaje estructural dependen del tipo de estructura de red que
se utilice ya sean árboles, poli-árboles o redes multi-conectadas. Otra alternativa es
combinar conocimiento subjetivo del experto con aprendizaje. Para ello se parte de la
estructura dada por el experto, la cual se valida y mejora utilizando datos estadísticos.

6 Una codificación de un conjunto de afirmaciones de independencia condicional.
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Aprendizaje paramétrico

El aprendizaje paramétrico consiste en encontrar los parámetros asociados a una
estructura dada de una red bayesiana. Dichos parámetros consisten en las probabilidades
a priori de los nodos raíz y las probabilidades condicionales de las demás variables, dados
sus padres.

Si se conocen todas las variables, es fácil obtener las probabilidades requeridas. Las
probabilidades previas corresponden a las marginales de los nodos raíz, y las condicio-
nales se obtienen de las conjuntas de cada nodo con su padre. Para que se actualicen
las probabilidades con cada caso observado, éstas se pueden representar como razones
enteras, y actualizarse con cada observación.

Aprendizaje estructural

El clasificador ingenuo de Bayes asume independencia entre los atributos dada la
clase y su estructura ya está dada, por lo que solamente se tienen que aprender las
probabilidades de los valores de los atributos dada la clase. Una forma de mejorar la
estructura de este clasificador consiste en añadir entre los nodos o atributos que tengan
cierta dependencia. Existen dos estructuras básicas:

TAN: clasificador bayesiano simple aumentado con un árbol.

BAN: clasificador bayesiano simple aumentado con una red.

Otra forma es realizar alguna de las siguientes operaciones locales hasta que no
mejore la precisión:

1. Eliminar un atributo

2. Unir dos atributos en una nueva variable combinada

3. Introducir un nuevo atributo que haga que dos atributos dependientes sean inde-
pendientes (nodo oculto).

2.3. Recapitulación
Los clasificadores Bayesianos son clasificadores estadísticos, que pueden predecir

tanto las probabilidades del número de miembros de clase, así como la probabilidad de
que un nuevo elemento pertenezca a una clase en particular. La clasificación Bayesia-
na se fundamenta en el teorema de Bayes (Ecuación 2.1) y dichos clasificadores han
demostrado una precisión y eficiencia comparables con otras técnicas de clasificación.

Una ventaja de este clasificador es su manejo de valores perdidos o desconocidos:
en el clasificador ingenuo de Bayes si se intenta clasificar un elemento con un atributo
sin valor, simplemente el atributo en cuestión no entra en el cálculo del producto que
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sirve para obtener las probabilidades. Sin embargo, la proporción de elementos que se
ven afectados por este tipo de error (ausencia de valor) y su influencia en la precisión
de los modelos de clasificación basados en dicho clasificador, no ha sido ponderada.

Por otro lado, la presencia de errores fuera del rango de valores válidos constituye un
problema presente en mayor proporción. En este caso, el clasificador ingenuo de Bayes se
ve afectado al incluir nuevos elementos o valores dentro del cálculo de probabilidades y
con ello, modificar su comportamiento dentro de la etapa de entrenamiento y modificar
los criterios para asignar las clases de los nuevos elementos.

Razones por las cuales, se ha decidido analizar el comportamiento de este clasificador
en presencia de distintos tipos, porcentajes y distribución de valores 7 en errores sobre
los datos que se le presentan como elementos entrenamiento.

7 En caso de que aplique.



CAPÍTULO 3

Árboles de decisión

3.1. Introducción

El presente capítulo trata una técnica para el aprendizaje de modelos comprensibles
y proposicionales: los árboles de decisión. Mediante esta técnica se construye un mode-
lo, hipótesis o representación de la regularidad presente en los datos. Además se hace
referencia al hecho de que estos modelos son factibles de expresar de una forma simbó-
lica, mediante un conjunto de condiciones y por tanto, presentan un modelo inteligible
para los seres humanos. Debido a que los algoritmos desarrollados en estas técnicas
restringen el aprendizaje sobre una única entrada de datos y no establecen relaciones
entre más de un elemento a la vez (generalmente por la estructura de datos básica que
utilizan, los árboles) ni sobre más de un atributo o característica de manera simultánea,
se enmarcan como modelos proposicionales.

El uso de árboles de decisión tuvo su origen en las ciencias sociales con los trabajos de
Sonquist y Morgan llevados a cabo en el Survey Research Center del “Institute for Social
Research” de la Universidad de Michigan [42]. Una de las primeras implementaciones de
métodos de ajuste de los datos basados en árboles de clasificación fue el programa AID
(Automatic Interaction Detection), de Sonquist, Baker y Morgan [43]. Sin embargo,
se conoce como el primer sistema que construía árboles de decisión al CLS (Concept
Learning System) de Hunt [40], desarrollado en 1959 y depurado durante la década de
los años sesenta. La principal aportación de este trabajo fue la propia metodología sin
embargo no resultaba computacionalmente eficiente debido al método que empleaba en
la extensión de los nodos1 .

De manera casi simultánea, en el área de estadística se desarrolló un algoritmo recur-

1 Se guiaba por una estrategia similar al minimax con una función que integraba diferentes costos.
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sivo de clasificación no binario, denominado CHAID (CHi-square Automatic Interaction
Detection) [78]. Posteriormente se introdujo un nuevo algoritmo para la construcción
de árboles y su aplicación en problemas de regresión y clasificación [48], este método es
conocido como CART (Classification And Regression Trees).

Casi al mismo tiempo el proceso de inducción mediante árboles de decisión comenzó
a ser utilizado por la comunidad de aprendizaje automático [54, 61] y la comunidad
de reconocimiento de patrones [38]. En 1979 se desarrolló el sistema ID3 (“Iterative
Dichotomizer (version) 3 ”) [65] que conceptualmente es fiel a la metodología de CLS
pero le aventaja en el método de expansión de los nodos (basado en una función que
utiliza la medida de la información de Shannon). Empero esta versión contenía diversos
problemas (Sección 3.3.3), por ello se desarrolló una versión mejorada. Dicha versión se
conoce como el sistema C4.5 [62].

La construcción de árboles de decisión, también denominados árboles de clasificación
o de identificación, es el método de aprendizaje automático más utilizado. La tarea de
aprendizaje para la cual los árboles de decisión se adecuan mejor, debido a su estructura,
es la clasificación.

La tarea de clasificación posee diversas características, siendo una de las más impor-
tantes asumir que las clases son disjuntas, es decir, si para cierto problema se identifican
2 clases (C1, C2), un elemento es de la clase C1 ó de la clase C2, pero no puede pertenecer
a ambas clases de manera simultánea. El dominio de aplicación de los árboles de deci-
sión no está restringido a un ámbito concreto sino que pueden ser utilizados en diversas
áreas. Algunas de las áreas donde han sido ampliamente utilizados son aplicaciones
de diagnóstico médico, juegos como el ajedrez o sistemas de predicción meteorológica.
Empero los árboles de decisión se adaptan especialmente bien a aquellos problemas que
presentan las siguientes características:

Los elementos por clasificar pueden ser descritos mediante vectores de pares
atributo-valor.

La clase objetivo toma valores discretos.

Se considera la existencia de ruido en el conjunto de entrenamiento.

Los valores de algunos atributos en los ejemplos del conjunto de entrenamiento
pueden ser desconocidos.

El conocimiento obtenido en el proceso de aprendizaje se representa mediante una
estructura arborescente. En ella cada nodo interior contiene una pregunta o evaluación
sobre un atributo en particular. Sobre la respuesta a esta evaluación se basa la división
del dicho nodo (con un hijo por cada posible respuesta). En el caso de los nodos hoja,
cada una de ellas se refiere a una decisión o clasificación, siendo el valor de la variable
de respuesta cuando se trata de árboles de regresión o el nombre de la clase a la cual
pertenece en el caso de los árboles de clasificación.
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Un árbol de decisión puede utilizarse para clasificar un nuevo elemento al comenzar
un recorrido desde su raíz y siguiendo el camino determinado por las respuestas a la
evaluación de cada uno de los nodos internos que se encuentren hasta que alcanzar
una hoja del árbol. En ese momento, se le asigna la etiqueta correspondiente a la hoja
alcanzada.

La construcción de los árboles de decisión se hace recursivamente de forma descen-
dente (se parte de conceptos generales que se van especificando conforme se desciende
en el árbol), por lo que se emplea el acrónimo TDIDT (“Top-Down Induction on Deci-
sion Trees”) para referirse a la familia completa de algoritmos de este tipo. La familia
de algoritmos TDIDT abarca desde algoritmos clásicos de la inteligencia artificial como
CLS, ID3, C4.5 o CART hasta algoritmos optimizados como SLIQ o SPRINT2 .

Una suposición inicial de los algoritmos TDIDT, es que no existe datos con errores
en el conjunto de datos de entrada e intentan alcanzar una descripción perfecta de los
mismos. Sin embargo, como se ha expuesto anteriormente, esto suele ser contraprodu-
cente en problemas reales donde se necesitan métodos capaces de manejar información
con ruido y mecanismos que eviten el fenómeno del sobre entrenamiento. Para solventar
estas deficiencias en el manejo de errores se han desarrollado técnicas de poda (como
las empleadas en ASSISTANT o C4.5) que son útiles en este sentido. Ya que al obtener
un árbol de decisión completo que se adapta perfectamente a los datos del conjunto
de entrenamiento, se podan aquellas ramas del árbol con menor capacidad predictiva
(Sección 3.2.2).

Por lo anterior es posible afirmar que la representación del conocimiento mediante
árboles de decisión es bastante simple y, a pesar de carecer de la expresividad de las
redes semánticas o de la lógica de primer orden, se utiliza muy a menudo para resolver
problemas de clasificación de todo tipo.

3.1.1. Clasificación mediante inducción en árboles de decisión

La inducción en los árboles de decisión permite la representación de aprendizaje de
éstos, a partir de un conjunto de elementos etiquetados en su clase. Un árbol de decisión
es similar a un árbol con un flujo determinado, donde cada nodo interno (nodos que
no son hoja) denota una evaluación sobre un atributo en particular, cada división
representa un resultado posible de la evaluación y cada hoja o nodo terminal contiene
la etiqueta de una clase. Un árbol de decisión sencillo se presenta en la Figura 3.1.
Algunos algoritmos de árboles de decisión generan solamente árboles binarios, mientras
que otros producen árboles con múltiples ramificaciones en sus nodos internos y hojas.

El funcionamiento general de un árbol de decisión resulta ser sencillo. Dentro del
contexto de bases de datos, dada un elemento o tupla X para la cual no se tiene asociada
una etiqueta en el atributo clase, cada uno de sus atributos es evaluado contra cada
una de las ramificaciones del árbol de decisión en cuestión. De este modo, se traza una

2 Dos algoritmos desarrollados en el IBM Almaden Research Center que se usan en minería de
datos.
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Figura 3.1: Árbol de decisión para el atributo clase “aceptación”, indicando que tan
aceptable es un automóvil de acuerdo a una estructura ideal. Cada nodo interno repre-
senta una evaluación sobre determinado atributo y cada hoja del árbol representa una
clase.

ruta imaginaria a partir de la raíz hacia algún nodo hoja, mismo que posee la clase
predicha para esa tupla X. Una facilidad que brindan los árboles de decisión es que sus
resultados pueden convertirse de modo sencillo en reglas de clasificación.

La construcción de los árboles de decisión no requiere conocimiento del contexto
o dominio, ni ajustes de parámetros por lo tanto es una técnica apropiada para el
descubrimiento exploratorio de conocimiento. Así, las principales ventajas que presentan
los árboles de decisión son las siguientes [33]:

Manejo de datos con una alta dimensión (múltiples atributos).

La representación del conocimiento adquirido en forma de árbol es intuitiva y
generalmente fácil de asimilar. Se pueden desplegar de mayor a menor detalle
(dependiendo del nivel de profundidad).

Las fases de aprendizaje y clasificación de la inducción en ellos, son simples y
rápidas.

En general poseen una precisión aceptable.

Son eficientes y existen variantes escalables a grandes volúmenes de datos.

Tratan con atributos con dominios continuos o discretos.

Son tolerantes al ruido, a atributos no significativos y a valores faltantes.

No obstante los árboles de decisión también presentan ciertas desventajas. En ge-
neral no son tan precisos como otros métodos por ejemplo las redes neuronales o las
máquinas de soporte vectorial (también conocidas como máquinas de vectores de so-
porte) [39]. Además se les enmarca dentro de la categoría de los método de aprendizaje



Árboles de decisión 43

débil (weak learners3 ), ya que debido a su carácter voraz, dependen de la muestra de
elementos. Es decir, para dos muestras distintas sobre el mismo conjunto de datos es
factible que se generen dos árboles bastante diferentes. No obstante esta debilidad es
la que permite que los árboles de decisión sean frecuentemente utilizados con técnicas
de combinación como el aumento y el consenso (Sección 1.7.2). Los árboles de decisión
han sido utilizados en múltiples áreas tales como la medicina [13], manofactura y pro-
ducción [55], análisis financiero, astronomía y biología molecular [83]. Además, de ser
la base de múltiples productos comerciales de inducción de reglas.

3.2. Generación de árboles de decisión

Los algoritmos para la generación de un árbol de decisión contemplan múltiples
etapas, cada uno de ellos utiliza distintas técnicas para lograr una estructura que per-
mita una mejor clasificación, sin embargo la estructura general del algoritmo básico,
contempla los siguientes elementos y acciones.

Sea D el conjunto de datos por utilizar. Inicialmente este representa al conjunto
de datos de entrenamiento (incluyendo a sus etiquetas asociadas para cada ele-
mento). Existen dos parámetros muy importantes, el primero se conoce como la
“ lista_de_atributos”. Dicho parámetro denota una lista de atributos que describe
a cada elemento. El segundo parámetro, “método_de_selección_de_atributos”
especifica alguna heurística para seleccionar al atributo que mejor divide los ele-
mentos de acuerdo a las distintas clases. Dicho método emplea algún criterio de
selección de atributos (Sección 3.2.1), tal como la ganancia de información o el
índice Gini. Estos criterios permiten determinar, entre otras cosas, que el árbol
generado sea binario o no.

En el inicio de la construcción del árbol, el nodo raíz N contiene la totalidad de
los elementos del conjunto de datos de entrenamiento (D).

Si los elementos en D son de la misma clase, entonces el nodo N se convierte en
una hoja y es etiquetado con esa clase.

En caso contrario, se invoca la ejecución del método de selección de atributos para
determinar el criterio de división. Dicho criterio indica que atributos se deben
evaluar en el nodo N para determinar la mejor forma de separar o dividir los
elementos contenidos en D dentro de clases individuales. Además, indica que

3 Se les conoce a los métodos de aprendizaje débil a aquellos métodos de clasificación los cuales
se encuentran ligeramente relacionados con una clasificación real. Por el contrario, los métodos de
clasificación fuertes son métodos que se encuentran arbitrariamente bien correlacionados con la tarea
de clasificación. Varios métodos de aprendizaje débil pueden generar un método de aprendizaje fuerte,
utilizando elementos como el aumento o consenso (Sección 1.7.2).
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ramificaciones se crearán a partir del nodo N con respecto a los resultados de las
evaluaciones elegidas.

La finalidad de este criterio es determinar las particiones resultantes en cada
ramificación y que éstas sean lo más puras posibles (es decir contengan el menor
número de clases posibles). En otras palabras, si se dividen los elementos conte-
nidos en D de acuerdo a resultados de evaluaciones mutuamente exclusivos, se
espera que las divisiones sean puras. El hecho de que las divisiones sean puras
permite que los elementos sean más fáciles de identificar en la fase de prueba,
debido a que un elemento recorrerá un camino menor del nodo raíz a un nodo
hoja donde obtendrá su etiqueta o clase.

De este modo, el nodo en cuestión (N) es etiquetado con el criterio de división, que
funcionará como una evaluación en ese nodo. Además, se crea una ramificación del
nodo N hacia cada posible resultado de la evaluación del criterio de división. Los
elementos en D son divididos acorde a esta evaluación. Se presentan 3 posibles
escenarios. Sea A el atributo de división con v valores distintos4 , a1, a2, . . . , av:

1. Si A posee un dominio discreto, entonces los resultados de las evaluaciones
en el nodo N corresponden directamente a los valores de A. Una ramificación
se crea para el valor conocido, aj, de A y se etiqueta con ese valor. Se crean
las divisiones Dj, que posee el subconjunto de elementos de D etiquetados
con el valor de aj en el atributo A. Dado que todos los elementos en una
división tienen el mismo valor para el atributo A, entonces A no debe ser
considerado en futuras divisiones de los elementos, por lo tanto se remueve
de la lista de atributos (“ lista_de_atributos”) elegibles.

2. En el caso de que el dominio del atributo A sea continuo, los dos resulta-
dos de las evaluaciones en el nodo N corresponden a las condiciones A ≤
punto_division y A > punto_division, donde “punto_division” correspon-
de al valor obtenido del método5 “método_de_selección_de_atributos”. Así,
dos ramificaciones crecen a partir del nodo N y se etiquetan de acuerdo a los
resultados anteriores. Los elementos quedan divididos de tal forma que D1

contiene aquellos elementos de D tales que para el atributo A se cumple que
A ≤ punto_division, mientras que D2 contiene el resto de los elementos.

3. Si el atributo A posee un dominio que es discreto y además se estipula
producir un árbol binario6 , entonces se realiza una evaluación de pertenencia
en el nodo N (tipo “A ∈ SA”). Así, SA se considera el subconjunto de división
para A, cuyos valores son un subconjunto de los valores de A. Si un elemento
posee el valor de aj en el atributo A y además aj ∈ SA, entonces la evaluación

4 Basados en los valores de los datos de entrenamiento.
5 Generalmente y debido a los criterios de selección, este valor no se encuentra dentro de los valores

existentes del atributo A.
6 Condición dictada ya sea por el algoritmo utilizado o el criterio de selección de atributos.
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dada en el nodo N se cumple. Dos ramificaciones se crean a partir del nodo
N . Por convención, la ramificación izquierda se etiqueta con la leyenda si,
de modo que el subconjunto D1 corresponde a los elementos etiquetados de
D tales que cumplen con la evaluación. Por su parte la ramificación derecha
del nodo N se etiqueta con la leyenda no, y similarmente D2 contiene el
subconjunto de elementos etiquetados de D para los cuales no se satisface la
evaluación.

El algoritmo utiliza el mismo proceso recursivamente para generar un árbol de
decisión para los elementos resultantes de cada división de D (Dj). Dicha divi-
sión recursiva se detiene únicamente cuando se presenta alguna de las siguientes
condiciones:

1. Todos los elementos en la división D (representados en el nodo N) pertenecen
a la misma clase.

2. No existen atributos mediante los cuales pueda llevarse a cabo alguna división
sucesiva. En este caso, se lleva a cabo una votación en la cual se determina
convertir un nodo N en una hoja y etiquetarlo con la clase más común para
los elementos de D. Alternativamente se pueden almacenar las distribuciones
de cada clase.

3. No existen elementos para alguna ramificación (alguna división Dj) tal que
sea vacía. Aquí, una hoja es creada con la etiqueta correspondiente a la clase
mayoritaria en D.

Al finalizar estas etapas se obtiene un árbol de decisión listo para ser utilizado
directamente con el conjunto de datos de prueba, o bien ser objeto de un proce-
samiento posterior denominado poda7 .

La complejidad computacional del algoritmo, dado un conjunto de datos de entre-
namiento D es O(n · |D| · log(|D|)), donde n es el numero de atributos que describen
los elementos en D y |D| es el total de elementos de D (la cardinalidad). En este ca-
so el término n · |D| refiere a una lectura sobre los elementos del conjunto de datos
de entrenamiento en D para todos los atributos y para cada nivel del árbol (término
log(|D|)). Lo cual puede significar grandes tiempos en la fase de entrenamiento y falta
de memoria cuando se manejan grandes bases de datos.

Distintas versiones incrementales de inducción para árboles de decisión han sido
propuestas [11, 29, 69, 67]. Algunas de estas mejoras incluyen acciones que reconstruyen
la estructura creada inicialmente al obtener nuevos conjuntos de entrenamiento al volver
a evaluar el árbol creado anteriormente [77].

7 Este procesamiento de poda también puede ser llevado a cabo durante la construcción del árbol
(Sección 3.2.2)
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Como se mencionó anteriormente, los distintos algoritmos implementan mejoras
utilizando ya sea con estructuras de datos auxiliares o bien, variando los criterios de
elección de los atributos al crear el árbol (Sección 3.2.1) y los mecanismos utilizados
para la poda (Sección 3.2.2).

3.2.1. Elección de atributos de división

Una de las etapas que realizan los algoritmos utilizados para la construcción de
árboles de decisión es determinar el atributo que servirá como elemento de división
de datos, es decir, aquel atributo contra el cual serán evaluados los demás elementos
del conjunto de datos de entrenamiento en primera instancia. Y posteriormente los
elementos del conjunto de datos de prueba. Los criterios para la selección de atributos
consisten en heurísticas que permiten elegir el atributo más adecuado de separación que
“mejor divide” una partición de datos de un conjunto de elementos de entrenamiento
etiquetados, en clases individuales. Un criterio efectivo ayuda al algoritmo en cuestión
a construir hipótesis con una precisión mayor.

La idea general que manejan estos criterios de selección de atributos es determinar
para cada nodo interno, aquel atributo tal que dependiendo de la evaluación de los
elementos del conjunto de datos sobre él, todos los elementos que caen dentro de una
partición dada pertenecerán a la misma clase. En caso de que se presente este resulta-
do, se habla de una división pura, es decir una división que genera nuevos nodos con
distribuciones homogéneas para las distintas clases. Por ejemplo en la Figura 3.2 para
un conjunto de datos con 2 clases posibles se prefiere la segunda división de datos al
separar de manera más precisa el conjunto de datos.

Figura 3.2: Ejemplo de distintas particiones con diferentes grados de pureza. Se prefiere
la división con la evaluación sobre el atributo “doors”, debido a que existe una distri-
bución más homogénea.

Conceptualmente, el “mejor criterio de división” es aquel que se acerca más a este
escenario. Los criterios para la selección de atributos también se les conoce como “reglas
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de partición” o “reglas de división”, dado que determinan como es que los elementos son
divididos en determinado nodo del árbol. Además, la elección del mejor criterio de
división resulta en un árbol de decisión más eficiente, dado que se minimiza el número
de evaluaciones necesarias para etiquetar a un nuevo elemento.

Los distintos criterios empleados en la elección de atributos para la segmentación
de los elementos se consideran voraces8 debido a que realizan una optimización local
al asignar una calificación para cada uno de los atributos analizados, dicha puntuación
se genera a partir del conjunto de datos de entrenamiento. Así, el atributo que posee
la mejor calificación para una determinada evaluación se escoge como el atributo de
división para los elementos dados. Es decir si cada elemento de D esta compuesto por n
atributos ({A1, A2, . . . , An}) y se cumple que cal(Ai) > cal(Aj) para i �= j y j = 1, . . . n
(donde cal(Ai) denota la calificación asignada por un criterio de selección) entonces el
nodo analizado en cuestión es etiquetado con la evaluación sobre el atributo Ai

9 .
Posteriormente, se generan las ramificaciones para cada valor resultante de la eva-

luación del criterio y los elementos son divididos acorde a las particiones determinadas.
A continuación se presentan tres criterios para la selección de atributos y sus princi-

pales características, los cuales conforman un conjunto básico. Sin embargo aún cuando
presentan ciertas deficiencias han mostrado resultados considerablemente buenos en la
práctica [33].

1. Ganancia de información10 .

2. Rango de ganancia11 .

3. Índice Gini12 .

La notación utilizada en las secciones que a continuación se presentan, son las si-
guientes. Sea D el conjunto de los datos por dividir, es decir el conjunto de datos de
entrenamiento, mismo que poseen una etiqueta o clase asociada para cada uno de ellos.
Suponiendo que el atributo por el cual se va a identificar la clase tiene m valores dis-
tintos, designando así m clases diferentes Ci(i = 1, . . . , m). Sea Ci,D el conjunto de
elementos de la clase Ci en D, y sea |D| y |Ci,D| el número de elementos en D y |Ci,D|
respectivamente.

Ganancia de información

El criterio de ganancia de información es el más popular, fue definido inicialmente
por Quinlan para el algoritmo ID3 [65]. El criterio se basa en el trabajo de Claude

8 Greedy.
9 Esta evaluación que se genera depende del dominio del atributo (Sección 3.2) y del tipo de división

que se requiera.
10 Information gain.
11 Gain ratio.
12 Gini index.
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Shannon sobre la teoría de la información [70], la cual estudia el valor o “contenido
de información” de los mensajes. La idea general es elegir al atributo con la mayor
ganancia de información. La ganancia de información se define como “la diferencia
entre el requerimiento original de información y el nuevo requerimiento” [70]. Dentro
del contexto de los árboles de decisión y particularmente para este criterio, se entiende
como la capacidad de representar información con un número menor de elementos a
cada sucesión de evaluaciones, es decir, distinguir una mayor cantidad de elementos
para cada una de las clases a las cuales pertenecen los elementos en un nodo dado.

Así, dado un conjunto de elementos D, la calidad de cada atributo es el promedio
de las entropías de los nodos que se producen por esta división multiplicado por −1
(se define: informacion = −entropia). Como se mencionó en la Sección 3.2 para cada
atributo se calcula este criterio y se elige el mejor. Es decir, para seleccionar un atributo,
éste debe brindar la mayor ganancia de información posible para producir una situación
en donde la entropía definida para los siguientes nodos sea lo más pequeña posible (ya
que si se obtiene una entropía igual a 0, entonces se puede clasificar efectivamente a
un elemento). Tal aproximación minimiza el número de evaluaciones necesarias para
clasificar un nuevo elemento y además, garantiza que se encuentre un árbol sencillo,
aunque al ser una heurística, no sea siempre el más sencillo.

La información esperada que se necesita para clasificar un elemento del conjunto D
está dada por la siguiente ecuación:

Info(D) = −
m∑

i=1

Pilog2(Pi) (3.1)

Esta es la ecuación que define al elemento Info(D) conocido también como la en-
tropía de D. Dentro del contexto de clasificación el elemento Pi denota la probabilidad
de que un elemento arbitrario en D pertenezca a la clase Ci y se calcula mediante
|Ci,D|/|D|. El logaritmo en base 2 se utiliza dado que la información se codifica en bits.
Así, la entropía es el promedio de la información que se necesita en determinado nodo
para identificar la etiqueta del atributo clase de un elemento de D.

Para dividir los elementos de D tomando en cuenta algún atributo Ai cuya ganancia
de información ha sido máxima entre todos los restantes atributos y que tiene v valores
distintos ai, a2, . . . , av , se prosigue de la siguiente manera. Si el atributo Ai posee
un dominio discreto, estos valores corresponden directamente a las v ramificaciones
resultantes de la evaluación en el atributo A. Así, este atributo puede utilizarse para
dividir D dentro de v particiones o subconjuntos, D1, D2, . . . , Dv, donde Dj contiene
aquellos elementos de D que tienen el valor de aj en el atributo Ai. Estas particiones o
subdivisiones corresponderán a las ramificaciones que crecen a partir del nodo N .

Sin embargo, estas particiones generalmente contendrán una colección de elementos
de distintas clases, en lugar de pertenecer a una sola clase. La cantidad de información
necesaria para obtener una clasificación exacta, se estima mediante la siguiente fórmula:
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InfoA(D) =
v∑

j=1

|Dj|
|D| · Info(Dj) (3.2)

El término |Dj|/|D| actúa como el peso de la partición j − esima. InfoA(D) es
la información que se espera requerir para clasificar un elemento de D en la partición
mediante A. A menor cantidad de información requerida, se obtendrán particiones más
simples.

Por lo anterior, dentro del contexto de clasificación se define a la ganancia de infor-
mación de un atributo Ai como el requerimiento original de información para representar
a los elementos de D, menos el requerimiento necesario que se genera con la entropía
del atributo Ai. Es decir Gain(Ai) = Info(D) − InfoAi

(D).
En otras palabras, Gain(Ai), indica qué tanto se ha ganado al dividir mediante el

atributo Ai. El atributo Ai con la ganancia de información mayor (Gain(Ai)) se elige
cómo el atributo de partición o división en el nodo N . Esto es equivalente a afirmar que
se crea una partición en el atributo Ai que genera la mejor clasificación, de modo que
la cantidad de información aún requerida para finalizar la clasificación de los elementos
es mínima.

En caso de que se maneje un atributo cuyo dominio de valores es continuo se elige
el mejor punto de división y éste sirve como un umbral para el atributo Ai. Para
determinar cómo se elige este punto se procede de la siguiente forma. Primeramente se
ordenan los valores del atributo en forma incremental. De este modo, el punto medio
entre cada par de valores adyacentes se puede considerar como un posible punto de
división. Por lo tanto, dados v valores de Ai, se consideran v − 1 posibles puntos de
división. Por cada uno de los posibles puntos de división para el atributo Ai, se evalúa
InfoAi

(D)

Al finalizar estas evaluaciones, el punto con el menor requerimiento de información
esperada para el atributo Ai, es elegido como el punto de división para Ai. Después de
esto, el conjunto de D se divide en dos subconjuntos. D1 que contiene aquellos elementos
donde Ai ≤ valor_punto_division y D2 es el subconjunto que contiene los elementos
de D tales que Ai > valor_punto_division

El criterio “ganancia de información” presenta el problema de desviación ante con-
juntos de prueba con múltiples resultados para un atributo determinado, es decir en la
presencia de atributos con un dominio muy grande. Ya que por su misma construcción,
se tiende a seleccionar atributos que poseen una gran cantidad de valores y esto afec-
ta significativamente su desempeño. La razón de ello es que los atributos con muchos
valores poseen tantos que tienden a limitar separadamente los elementos del conjunto
de entrenamiento utilizados en cuestión dentro de subconjuntos muy pequeños. Debido
a esto, se tendrá una ganancia de información muy alta relativa a los elementos del
conjunto de entrenamiento, a pesar de poseer una capacidad de predicción muy baja
con respecto a los elementos del conjunto de prueba.
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Un ejemplo resulta de considerar conjuntos de datos donde se mantiene la llave
primaria. Así si se selecciona como atributo de división a una llave primaria PK entonces
se generarán tantas particiones como valores distintos, conteniendo cada una de ellas
un único elemento. En este tipo de partición se obtienen conjuntos puros, ya que la
información necesaria para clasificar el conjunto de datos (D) basados en esta partición
sería InfoPK(D) = 0.

Por lo cual, la información obtenida al llevar a cabo esta partición en el atributo
es máxima. Empero una distribución con estas características carece de utilidad para
llevar a cabo una clasificación.

Rango de ganancia

Debido al problema que presenta el anterior criterio, Quinlan introdujo el término
de “rango de ganancia” [63] el cual intenta atenuar este comportamiento. La forma
de resolverlo consiste en aplicar un tipo de normalización a la ganancia de información
utilizando un valor conocido como “información de división” (SplitInfo(Ai)). Este
valor, penaliza estos atributos que poseen muchos valores. La información de división
de define como:

SplitInfoAi
(D) =

v∑
j=1

|Dj|
|D| · log2

( |Dj|
|D|

)
(3.3)

Este valor representa la información potencial generada al dividir el conjunto de
entrenamiento, D, en v particiones (cada una corresponde a uno de los resultados de
las evaluaciones sobre el atributo A). Es importante observar que para cada salida, se
considera el número de elementos que tienen esa salida con respecto al número total
de elementos en D. Es decir, este método toma en consideración el número y tamaño
de las posibles ramificaciones cuando se elige un atributo. De tal manera que el rango
de ganancia para un atributo Ai se define en términos de la ganancia de información
que se obtiene (Gain(Ai)) entre el valor de la información de división (SplitInfo(Ai)).
Esto se presenta en la Ecuación 3.4.

GainRatio(Ai) =
Gain(Ai)

SplitInfo(Ai)
(3.4)

La Ecuación 3.4 expresa la proporción de información que es útil y generada por la
división, es decir, aquella que resulta ser útil para la clasificación. Así luego de calcular
este valor para todos los atributos, el atributo con el rango de ganancia mayor se elige
como el atributo de división para ese nodo en particular. No obstante de la Ecuación 3.4
es posible observar que mientras el valor de la información de división (SplitInfo(Ai))
se acerca a 0, el rango de ganancia se vuelve inestable. Es decir, si el rango de ganancia
llega a seleccionar atributos cuya información de división puede ser cero o muy pequeña
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(lo cual sucede cuando algunos atributos llegan a tener el mismo valor para casi todas
los elementos del conjunto de entrenamiento), este valor queda indefinido. Para soslayar
este fenómeno, se han definido algunas heurísticas. Por ejemplo en [62] se indica que
primeramente hay que calcular la ganancia de información para cada atributo, y después
se aplica el método de rango de ganancia solamente considerando aquellos atributos para
los cuales su ganancia de información es mayor que el promedio de todos los atributos.

Índice Gini

El índice Gini es una técnica cuyas bases se introducen en el algoritmo utilizado en
CART [48] y es el criterio utilizado en SPRINT [69]. Este índice pondera la impureza de
una partición de datos o conjunto datos de entrenamiento, es decir mide la diversidad
de las clases presentes dentro de un conjunto de datos, la peor situación produce un
valor de 0.5 (cuando se trata de conjuntos con dos clases posibles). Este valor disminuye
mientras una división favorezca alguna clase. El criterio se define como:

Gini(D) = 1 −
m∑

i=1

P 2
i (3.5)

En esta Ecuación, Pi representa la probabilidad de que un elemento del conjunto D
pertenezca a la clase Ci y es estimado por |Ci,D|/|D|. Es máximo cuando los elementos
se encuentran distribuidos de manera equitativa entre todas las clases y representa la
información menos interesante, similarmente es mínimo (0) cuando todos los elementos
pertenecen a una clase, implicando información más importante dentro del contexto.

El índice Gini considera una división binaria para cada atributo Ai, por lo cual,
debido al dominio del atributo se consideran dos procesos distintos.

Si Ai posee dominio discreto de v valores distintos, a1, a2, . . . , av, dentro del con-
junto de datos D. Se examinan todos los posibles subconjuntos que pueden in-
tegrarse con los distintos valores conocidos de Ai. Esto con la finalidad de de-
terminar la mejor división binaria basada en el atributo Ai, dado que Ai cuenta
con v valores distintos entonces existen 2v posibles subconjuntos13 por analizar.
Cada subconjunto, denotado por SAi

, representa una posible evaluación binaria
de pertenencia (por ejemplo “A ∈ SAi

”) para el atributo Ai. De este modo, dado
un elemento esta evaluación se satisface si el valor del atributo Ai para el elemento
en cuestión se encuentra dentro de los valores listados en SAi

.

Cuando se consideran divisiones binarias, se calcula una suma ponderada del nivel de
impureza de cada conjunto resultante de la división. Por ejemplo, una división binaria

13 Técnicamente solamente se evalúan 2v − 2 subconjuntos, sin embargo el conjunto potencia y el
conjunto vacío no representan conceptualmente una división.
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del atributo A del conjunto D en D1 y D2, genera un índice Gini representado por la
siguiente ecuación:

GiniAi
(D) =

|D1|
|D| Gini(D1) +

|D2|
|D| Gini(D2) (3.6)

Así, para cada atributo se considera cada una de las divisiones binarias.

Si Ai posee dominio continuo entonces cada posible punto de división debe ser
tomado en cuenta. Para ello se utiliza una estrategia similar a la descrita pa-
ra la ganancia de información, donde el punto medio entre cada par de valores
adyacentes ordenados es tratado como un posible punto de división. Posterior-
mente se calculan todos los valores de índice Gini para cada uno de estos puntos
intermedios y aquel cuyo valor sea menor es elegido como el punto de división.
Por último, el conjunto D queda dividido en dos subconjuntos D1 que contiene
aquellos elementos donde Ai ≤ valor_punto_division y D2 es el subconjunto
que contiene los elementos de D tales que Ai > valor_punto_division.

En cualquier caso, la disminución de la impureza que se presenta mediante la reali-
zación de una división binaria sobre un atributo Ai se define como:

ΔGini(Ai) = Gini(D) − GiniAi
(D) (3.7)

El atributo que maximiza esta reducción de impureza (o equivalentemente, aquel que
posee el índice Gini menor) es seleccionado como el atributo de división. Este atributo
y, ya sea el subconjunto de división (para atributos discretos) o el punto de división
(para atributos continuos), conforma en conjunción el criterio de división.

Otros criterios

Cada uno de estos criterios poseen distintos niveles de desviación o tendencias. Por
un lado la ganancia de información presenta este fenómeno respecto a atributos con
múltiples valores, por otro lado aunque el rango de ganancia se ajusta para aminorar
esta tendencia, se observa cierta predisposición a generar divisiones no balanceadas
donde alguna de ellas tiende a ser considerablemente de menor tamaño que las restantes
[62]. Por último, la medida del índice Gini se comporta de manera similar a la ganancia
de información, exhibe dificultades cuando el número de clases es grande y además
tiende a favorecer evaluaciones que resultan en divisiones del mismo tamaño y pureza.

Se han desarrollado otros criterios de selección de atributos, el algoritmo de deci-
sión CHAID utiliza un criterio basado en la prueba estadística χ2 de independencia.
Otros criterios incluyen a C-SEP14 , que presenta mejores resultados que la ganancia de

14 Class SEParation.
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información y el índice Gini en presencia de ciertas condiciones [20] y la estadística-G
[72](criterio que asemeja a una distribución χ).

Además se definen criterios que consideran divisiones de múltiples variables (cuando
la división de elementos se basa en combinaciones de atributos en lugar de un solo
atributo). El sistema CART [48] permite encontrar divisiones de este tipo basándose en
combinaciones lineales de atributos. Estas divisiones de múltiples atributos constituyen
una forma de construcción de atributos, donde nuevos atributos se crean basados en los
existentes inicialmente15 .

Por último, es importante considerar que aún cuando todos estos criterios presen-
tan ciertas tendencias o desviaciones, la complejidad de la inducción del árbol decisión
incrementa exponencialmente con respecto a la altura del mismo [53]. Por lo cual,
los criterios tienden a producir árboles más anchos (se prefieren árboles con múltiples
ramificaciones que los árboles binarios y eso crea árboles más balanceados). Sin embar-
go, otros estudios muestran que los árboles anchos al considerar más hojas [19], tienden
a poseer un índice de error mayor. Aún cuando existen múltiples trabajos que analizan
la eficiencia de estos criterios [20, 51, 6, 71] ninguno de ellos resulta ser idóneo para
aplicar en todos los problemas.

3.2.2. Podado de árboles

Cuando se construye un árbol de decisión, múltiples ramificaciones reflejarán anoma-
lías del conjunto de datos de entrenamientos debido al ruido o valores fuera de límites.
Ajustarse demasiado a los datos de entrenamiento suele tener como consecuencia que el
modelo se comporte mal con nuevos elementos, ya que el modelo solamente es una apro-
ximación del concepto objetivo del aprendizaje. Lo anterior se hace patente cuando los
datos de entrenamiento contienen ruido (errores en los atributos o incluso en las clases)
ya que el modelo intentará ajustarse a los errores y esto perjudicará el comportamiento
global del modelo aprendido, lo cual degenera en un sobre entrenamiento de los árboles
de decisión.

El problema anterior es abordado por distintos métodos de podado de árboles, éstos
típicamente utilizan medidas estadísticas para eliminar ramificaciones poco confiables.
Un árbol y su equivalente podado se presenta en la Figura 3.3. Los árboles podados
tienden a ser menores, menos complejos y por lo mismo más fáciles de comprender.
Además generalmente son más rápidos y mejores al clasificar los datos de prueba, que
los árboles no podados.

Se distinguen dos métodos de podado:

1. Podado previo. Un árbol de decisión es podado cuando se detiene su construc-
ción, al decidir que no es necesario llevar a cabo más divisiones o particiones del
subconjunto de elementos del conjunto de datos de entrenamiento en un nodo de-
terminado. En ese momento el nodo en cuestión es marcado como una hoja. Así,

15 La creación de atributos es una tarea de la fase de transformación de datos del KDD.
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Figura 3.3: Un árbol de decisión A) y su homólogo podado B).

dicha hoja contendría la etiqueta de la clase más frecuente en el subconjunto de
datos o bien, las distintas distribuciones de probabilidad para dichos elementos.
La determinación de llevar a cabo o no una división para un nodo determinado
depende de múltiples elementos, por ejemplo estadísticas de importancia o crite-
rios de selección de atributos. Si la división de los elementos en un nodo resulta
en una división que cae fuera de diversos umbrales, entonces la división posterior
de dicho subconjunto se detiene.

2. Podado posterior. El segundo enfoque y más común, se conoce como podado pos-
terior, el cual remueve sub-árboles a partir de un árbol totalmente construido. Un
sub-árbol en un nodo dado es podado al remover sus ramificaciones y reemplazar-
las con una hoja. La hoja es etiquetada con la clase más frecuente en el sub-árbol
que está reemplazando. Este enfoque se utiliza en múltiples algoritmos [48].

La forma de abordar este último enfoque varía entre distintos algoritmos, por ejem-
plo [48] considera la complejidad del costo de podado, como una función del número de
hojas en el árbol y el rango de error del árbol16 . Inicia analizando las hojas del árbol
continuando hacia la raíz, y por cada nodo interno, N , calcula el costo del sub-árbol en
N y el costo del sub-árbol en N si se poda en ese lugar (es decir, se reemplaza mediante
una hoja). Dichos valores se comparan, si el costo del sub-árbol en el nodo N resulta en
un costo menor17 , entonces este sub-árbol es podado. En caso contrario, se mantiene.
De este modo se generan progresivamente distintos árboles podados, y en general el
árbol de decisión más pequeño que minimiza este costo, es el preferido.

Además, existen métodos denominados “podados pesimistas”, en ellos se caracterizan
dos elementos importantes, el primero consiste en utilizar el rango de error para decidir

16 Donde este rango de error es el porcentaje de elementos clasificados de forma errónea por el árbol
en cuestión.

17 Para estimar este costo, se utiliza un conjunto de podado que contiene elementos con etiquetas
en el atributo clase.
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llevar a cabo o no la poda sobre los distintos sub-árboles identificados, el segundo se
refiere a la utilización del conjunto de entrenamiento para estimar los distintos rangos
de error. Se conoce por pesimista debido a que ajusta los rangos de error a partir del
conjunto de datos de entrenamiento al agregar una penalización, cada que se incurre
en una desviación. A diferencia de una estimación de la precisión basada en el conjunto
de datos de entrenamiento que es una estimación optimista y por lo tanto posee ciertas
tendencias o desviaciones.

Otro método para la elección de podado [64], se basa en analizar el número de bits
necesarios para codificar dichos árboles podados. El mejor árbol podado es aquel que
minimiza el número de bits de codificación. A diferencia de los métodos anteriores, no
es necesario tomar en cuenta un conjunto independiente de elementos.

De este modo, dichos enfoques pueden llevar a cabo de manera alternada. No obs-
tante una consecuencia de utilizar estos métodos, ya sea alguno de ellos o de manera
simultánea, es que los nodos hoja posiblemente ya no serán puros, es decir, es probable
que contengan elementos de varias clases. El podado posterior requiere más cálculos
que el podado previo, sin embargo generalmente genera un árbol más confiable. De los
métodos de podado, ninguno ha demostrado ser superior a los demás en todos los ámbi-
tos [9, 17]. Por último, es importante considerar que si bien los árboles podados suelen
ser más compactos que sus homólogos sin poda alguna, aún así pueden ser grandes y
complejos. Los árboles de decisión pueden sufrir de dos problemas que aumentan la
complejidad de interpretación, los cuales son:

Repetición .- Se presenta cuando un atributo es repetidamente evaluado a lo largo
de una ramificación del árbol. Este fenómeno se ilustra en la Figura 3.4.

Replicación .- Consiste en la aparición de sub-árboles duplicados dentro de la
estructura general del árbol. Dicha condición se ilustra en la Figura 3.5.

Estas situaciones pueden disminuir la precisión y comprensión del árbol de decisión.
Una forma de evitar la aparición de estos eventos, consiste en utiliza divisiones de
múltiples variables (divisiones basadas en combinaciones de atributos) o bien, utilizar
otras formas de representación de conocimiento como lo son las reglas de asociación.

3.2.3. Escalamiento

La eficiencia de los algoritmos de los árboles de decisión se encuentra determinada
para conjuntos de datos relativamente pequeños, sin embargo en entornos de grandes
bases de datos se convierte en un problema de consideración debido generalmente a que
es necesario un análisis sobre todos los elementos y sus atributos para decidir por aquel
que mejor cumpla con el criterio en cuestión y debido al tamaño de las grandes bases
de datos no es posible asumir este requerimiento.

Los primeros algoritmos de los árboles de decisión asumen que los elementos de
los conjuntos de entrenamiento residen totalmente en memoria. Esta suposición será
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Figura 3.4: Árbol de decisión donde se aprecia la repetición de evaluación sobre un
atributo. Un atributo es evaluado en múltiples ocasiones sobre la misma ramificación.

Figura 3.5: Árbol de decisión donde se aprecia el fenómeno de replicación de un sub-
árbol dentro del árbol principal.
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tomada en cuenta para todos los conjuntos de datos que se emplean en el presente
trabajo.

3.3. Árboles de decisión y aprendizaje automático

Desde el punto de vista del aprendizaje automático, el problema de asociar a los
nuevos elementos una clase dada se describe de manera similar como una búsqueda de
un árbol que clasifique correctamente los elementos. De esta manera, en los árboles de
decisión podemos distinguir las siguientes características:

Espacio de hipótesis.- Se genera un espacio que contiene a todos los posibles árbo-
les de decisión. Es decir, cualquier función finita que tome valores discretos puede
ser representada como un árbol de decisión. Además, en cada elección se considera
una única hipótesis, a diferencia de otros algoritmos del aprendizaje automático
en los que se consideran simultáneamente todas las hipótesis consistentes con los
ejemplos. El algoritmo considera en cada paso gran cantidad de elementos, mien-
tras que otros consideran los elementos uno a uno. Esta es la razón de la robustez
frente al ruido que presentan los árboles de decisión. Si los elementos fueran con-
siderados uno a uno y alguno de ellos fuese erróneo, el efecto sobre la corrección
de los resultados sería mayor que si el dato erróneo se considera simultáneamente
a otro conjunto de datos en los que no hay ruido.

Método de búsqueda.- Se manifiesta una escalada18 , a partir del árbol vacío.
El algoritmo no permite retroceso; una vez se ha elegido un atributo para un
nodo, los ejemplos de este se clasifican según ese atributo, y más adelante no hay
posibilidad de volver a este punto y considerar un atributo distinto, por lo cual
es posible obtener óptimos locales en lugar de óptimos globales.

Utilización de heurística.- Se presenta la utilización de una heurística que guía la
búsqueda, generalmente se emplea la ganancia de información (Sección 3.2.1).

3.3.1. Algoritmo genérico de clasificación

Existen diversos algoritmos relacionados con los árboles de decisión (ID3, C4.5, etc.).
Sin embargo todos ellos parten de un ciclo principal que tiene la siguiente estructura
general:

Se asigna el mejor atributo A al siguiente nodo. El mejor atributo será aquel que
ofrezca mayor ganancia de información.

Para cada valor de A se crea una nueva arista descendente.
18 Hill-climbing.
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Se clasifican los ejemplos del conjunto de entrenamiento de ese nodo entre sus
descendientes.

Si los ejemplos del conjunto de entrenamiento quedan perfectamente clasificados
(todos pertenecen a la misma clase), entonces se detiene. Si no, itera el proceso
sobre los descendientes de ese nodo, no volviendo a usar el atributo A.

Como se ha presentado con anterioridad, el concepto de ganancia de información
(Sección 3.2.1) es utilizado, y sirve para decidir qué atributo se debe utilizar para cada
nodo del árbol.

3.3.2. Algoritmo ID3

El objetivo principal del algoritmo consiste en construir un árbol de decisión que
explique cada instancia de la secuencia de entrada de la manera más compacta posible.

Las características básicas del algoritmo ID3 son:

Desarrollado por Quinlan [62].

Pertenece a la familia TDIDT.

Elección del mejor atributo dependiendo de una determinada heurística.

Sin embargo, tiene un inconveniente muy importante que consiste en favorecer in-
directamente a aquellos atributos con muchos valores, los cuales no necesariamente
resultan ser los más útiles. Además no considera el manejo de atributos con dominios
continuos, así como tampoco el manejo de poda de árboles.

Dentro de algoritmo ID3, se define al sesgo inductivo de manera general, como la
mínima información adicional que hay que suministrar para que un algoritmo clasifique
correctamente los nuevos elementos que se le presenten. Si esta información no existiese
el algoritmo no serviría para clasificar elementos, aparte de los del conjunto de entrena-
miento. En el caso del ID3, la necesidad del sesgo inductivo surge debido a que dado un
conjunto de entrenamiento, en general, existen muchos árboles de decisión consistentes
con los ejemplos y no hay forma directa de elegir alguno de ellos.

Una primera heurística consiste en preferir la generación de los árboles cortos a los
largos. Es decir, si se emplea una búsqueda a lo ancho (BFS) en el espacio de hipótesis,
iniciando por la raíz del árbol, se recorren todos los árboles de profundidad 1, después
los de profundidad 2 y así sucesivamente hasta encontrar un árbol que fuera consistente
con el conjunto de entrenamiento. En otras palabras, se elige el primer árbol aceptable
que encuentre en su búsqueda en escalada a través del espacio de árboles posibles. Sin
embargo, ID3 no siempre devuelve el árbol más corto. Se eligen árboles en los cuales
los atributos con mayor ganancia de información estén más cerca de la raíz19 .

19 Es preferible elegir la hipótesis más simple de entre todas aquellas que resuelven el problema.
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Listado 3.1: Pseudo-código del algoritmo ID3

Si todos l o s e jemplos de E pertenecen a una misma c l a s e C, entonces
a rbo l 1 <−−− nodo et iquetado con C

SiNo
Si a = NULL , entonces

C <−−− c l a s e mayor i ta r ia de e lementos de E
arbo l 1 <−−− nodo et iquetado con C

SiNo
A <−−− mejor a t r i bu to de a
arbo l 1 <−−− nodo et iquetado con A
Para cada v pe r t en e c i e n t e a l o s va l o r e s de A, hacer

EAv <−−− l o s e lementos de E que t i enen e l va l o r v para e l
a t r i bu to A

Si EAv = NULL, entonces
a rbo l 2 <−−− nodo et iquetado con l a c l a s e mayor i ta r ia en E

SiNo
arbo l 2 <−−− ID3(EAv, a−{A})

arbo l 1 <−−− añadir a arbo l 1 e l a rbo l 2 , a t r avé s de una rama
et iquetada con v

Devolver a rbo l 1

Si, dado un espacio de hipótesis H, se consideran dos hipótesis h, h′ ∈ H, se dice
que h presenta un sobre entrenamiento al conjunto de datos C si clasifica mejor que h′

los elementos del conjunto de entrenamiento, pero h′ clasifica mejor que h el conjunto
de datos completo de posibles instancias. Las principales causas de que esto ocurra son:

Exceso de ruido (lo que se traduce en nodos adicionales).

Un conjunto de entrenamiento demasiado pequeño como para ser una muestra
representativa de la verdadera función objetivo.

Para evitar este sobre entrenamiento, se consideran dos tipos de estrategias:

1. Estrategias que limitan el crecimiento del árbol antes de que llegue a clasificar
perfectamente los elementos del conjunto de entrenamiento.

2. Estrategias que permiten que el árbol crezca completamente, y después realizan
una poda.

Éstas últimas han demostrado ser más eficaces que las primeras. El pseudo-código
del algoritmo ID3 se presenta en el Listado 3.1.
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3.3.3. Algoritmo C4.5

C4.5 es un algoritmo para la construcción de árboles de decisión basado en el algorit-
mo ID3, perteneciente a la familia TDIDT. También ha sido desarrollado por Quinlan.
El núcleo del algoritmo es el mismo que en el ID3. Sin embargo, incorpora muchas de
las técnicas que abordan y tratan los inconvenientes siguientes:

Incorporación de atributos tanto discretos como continuos.
Inicialmente el algoritmo ID3 se planteó para atributos que presentaban un do-
minio discreto. Para incorporar el manejo de dominios continuos, se dividen estos
valores en intervalos discretos, de forma que el atributo tendrá siempre valores
comprendidos en uno de estos intervalos. Por ejemplo, si se tiene un atributo A con
valores continuos, el algoritmo crea dinámicamente un nuevo atributo booleano
Ac, que es cierto si A ≤ c, y falso en otro caso. La cuestión más importante es
decidir qué valor c se elige, siendo aquel que proporciona una mayor ganancia de
información. En la práctica no se suele escoger un solo valor, sino que se divide el
rango de valores en varios intervalos. Y sólo se escogen aquellos valores umbrales
que dejen al menos 2 casos con valor conocido a su izquierda y a su derecha.

Utilización del rango de ganancia.
En caso de que la ganancia de información no sea conveniente como heurística en
la tarea concreta que se esté tratando (Sección 3.2.1).

Método de poda posterior.
Para evitar el sobre entrenamiento (Sección 3.2.2).

Método probabilístico para solucionar el problema de los atributos con valor des-
conocido.
En ciertos casos existen atributos de los cuales se conoce su valor para algunos
ejemplos, y para otros no. En estos casos lo más común es estimar el valor ba-
sándose en otros elementos de los que sí se conoce el valor. Así para el caso de
atributos con dominio discreto, al elemento de valor desconocido se le da el valor
que más aparezca en los demás elementos. En el caso de atributos con dominio
continuo se puede asignar la media a los elementos sin valor. Otros métodos más
complejos se basan en la probabilidad [33], no en el valor más común. Por ejemplo,
si en un nodo se evalúa un atributo booleano del que se tiene 6 elementos iguales
a 1 y cuatro ejemplos iguales a 0, la probabilidad de que un elemento del que no
se conoce su valor sea 1 es de 0.6, y 0.4 de que sea 0. El algoritmo C4.5 usa este
método probabilístico.

Al inicio solamente se encuentra el nodo raíz, en cada nodo se utiliza una estrategia
de divide y vencerás (aplicando el algoritmo a conjuntos de datos cada vez más pe-
queños), llevando a cabo una optimización local sin regreso. Se calcula la frecuencia de
los elementos para cada clase. Si todos pertenecen a alguna clase Cj entonces el nodo
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será etiquetado como una hoja con la clase Cj. En el caso de que existan más clases,
se calcula la ganancia de información para cada atributo. Aquel que posea una mayor
ganancia de información se elige como el atributo de división. Las evaluaciones se hacen
dependiendo del tipo de dominio del atributo. Se consideran 2 casos:

Para discretos, se crean n particiones una por cada valor

Para continuos se manejan dos particiones a partir de un punto de división o
umbral

A partir del nodo, se crean n nuevos nodos y el conjunto de datos se divide entre
ellos. En el caso de que alguno de ellos sea vacío para los elementos, el nodo recién
creado se convierte en una hoja y se asocia por etiqueta la clase más frecuente. En caso
contrario se aplica recursivamente lo anterior.

3.4. Recapitulación
El aprendizaje de árboles de decisión está englobado como una metodología del

aprendizaje supervisado. La representación que se utiliza para las descripciones del
concepto adquirido es una estructura arborescente conocida como árbol de decisión.
Los árboles de decisión suele ser más robustos frente al ruido y conceptualmente sen-
cillos. Para el manejo del ruido los árboles de decisión utilizan técnicas de poda, las
cuales les permiten eliminar ramificaciones que representan la clasificación para aquellos
elementos que presentan este ruido.

Un árbol de decisión puede interpretarse esencialmente como una serie de reglas
compactadas para su representación en forma de árbol. Cada nodo está etiquetado con
un par atributo-valor y las hojas con una clase, de forma que la trayectoria que se
determina desde la raíz hasta alcanzar una hoja etiquetada con la clase del ejemplo,
determina la pertenencia para cada nuevo elemento.

Una de las características importantes de los árboles de decisión consiste en la for-
ma en que manejan la ausencia de valores y observaciones con valores fuera de rangos
válidos. Para los primeros se determina la mejor partición del nodo basado en una atri-
buto con los datos que se tiene disponible. Si cuando se desea clasificar un elemento
del conjunto de entrenamiento (o de prueba posteriormente) no existe el valor corres-
pondiente del atributo entonces se utiliza una partición sustituta para evaluar a ese
elemento. Este proceso se repite hasta que exista una partición donde se tenga definido
un atributo con un valor para la división. Para el manejo de los valores fuera de rangos,
los elementos son asignados durante la evaluación del nodo en cuestión, hacia aquella
ramificación que contenga ese rango de valor. Recordando que las ramificaciones de los
árboles de decisión definen rangos que contienen todos los posibles valores para atri-
butos con dominios continuos y las etiquetas para los atributos con dominios discretos.
Sin embargo, la susceptibilidad que presentan ante los distintos grados de error en los
datos no ha sido analizada a nuestro conocimiento.
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Las propiedades generales de los árboles de decisión, así como su amplia utilización
dentro de las áreas de aprendizaje de máquinas y reconocimiento de patrones, hace
que esta técnica sea elegida (en particular el árbol de decisión C4.5) para analizar
su comportamiento como clasificador en presencia de distintos tipos, porcentajes y
distribución de errores en los datos que se le presentan como elementos entrenamiento.



CAPÍTULO 4

K vecinos más próximos

4.1. Introducción

Los métodos de clasificación presentados anteriormente se catalogan como métodos
de aprendizaje no retardados. Este tipo de métodos se caracterizan por que al obtener
un conjunto de datos de entrenamiento empiezan a desarrollar una generalización del
modelo (la clasificación propiamente) antes de obtener nuevos elementos para clasificar,
es decir el conjunto de datos de prueba. Se puede visualizar al modelo de aprendizaje
listo y dispuesto a clasificar elementos que no conoce.

Por otro lado, se encuentran los métodos de aprendizaje retardados. En los cuales
el modelo retarda la aplicación de sus distintas etapas lo más que sea posible antes de
iniciar con la construcción propiamente del modelo, es decir para clasificar un elemento
del conjunto de datos de prueba. Así, cuando se le suministra un elemento de entrena-
miento, un método de aprendizaje retardado simplemente almacena (o realiza el menor
procesamiento posible sobre los datos) y espera hasta que obtenga un elemento del con-
junto de datos de prueba. En esos momentos es cuando lleva a cabo una generalización
para clasificar el elemento basándose en su similitud con respecto a los elementos de
entrenamiento previamente almacenados. A diferencia de los métodos de aprendizaje
no retardados, los métodos retardados realizan menos trabajo cuando un elemento de
entrenamiento les es suministrado y más trabajo cuando llevan a cabo el proceso de
clasificación.

Cuando se utilizan métodos de aprendizaje retardados para la clasificación, éstos
suelen ser computacionalmente muy costosos ya que requieren técnicas de almacena-
miento muy eficientes y diseñadas específicamente para ello. Ya que es necesario mane-
jar estructuras de datos sobre las cuales se mantienen las instancias actuales, mismas
sobre las que se harán las comparaciones pertinentes.Además ofrecen una panorama



64 K vecinos más próximos

muy pobre sobre la estructura de los datos. Sin embargo, un punto a su favor es que
brindan soporte incremental de manera directa, son capaces de modelar espacios de
decisión complejos que pudieran no ser tan fácilmente descritos por otros algoritmos de
aprendizaje.

Cuando se aprende a partir de ejemplos o datos conocidos, generalmente lo que se
intenta es adquirir la capacidad de tomar una decisión sobre nuevos datos. En teoría, el
repetir un comportamiento ante la presencia de elementos muy parecidos a los analiza-
dos con anterioridad resulta una acción idónea. Esta acción resulta ser clave en varias
tareas de minería de datos. Así, la clasificación posterior se realiza por medio de una
función que mide la proximidad o parecido de cada nuevo elemento con respecto a los
elementos analizados anteriormente y observando las clases de éstos elementos.

De lo anterior se esbozan dos nociones importantes. La primera consiste determinar
que se entiende por similitud, dando así lugar al concepto matemático equivalente de
distancia. Y la segunda radica en especificar cuando se aprovecha dicha similitud: si
se llevará a cabo con un pre-procesamiento no retardado (anticipado o ansioso) o bien
mediante un pre-procesamiento retardado (perezoso). Los métodos que buscan instan-
cias similares se ajustan muy bien a esta segunda perspectiva: esperar hasta que se
plantea una cuestión sobre un nuevo elemento. En dicho momento, se busca entre los
elementos anteriormente almacenados al más similar y se asigna la etiqueta o clase al
nuevo elemento de manera idéntica al elemento almacenado. Esto supone que no se
crea un modelo general para la tarea en cuestión, sino que se predice al momento y
en función de cada caso concreto. Lo anterior hace que estos métodos sean conocidos
como: aprendizaje basado en instancias, métodos de aprendizaje retardados o perezosos
o métodos basados en similitud o en distancias.

Algunas de las ventajas que presentan estos clasificadores son la siguientes:

Poseen una implementación simple y son analíticamente tratables, es decir puede
construirse un modelo matemático que permite predecir el comportamiento.

Resultan ser óptimos en la precisión con el manejo de grandes bases de datos. Se
ha demostrado [44] que el error que presentan se encuentra acotado por el error
presentado por el clasificador ingenuo de Bayes1 .

Utilizan información local, lo cual les permite ser altamente adaptables.

El costo del aprendizaje es casi nulo.

No es necesario hacer suposiciones sobre los elementos2 .

Facilita la extensión del mecanismo para predecir valores continuos.

1 El nivel de error se acota de la siguiente forma para utilizando k = 1.
P (error)Bayes > P (error)1−NN < 2P (error)Bayes

2 A diferencia, por ejemplo, del clasificador ingenuo de Bayes.
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Debido a su estructura, permiten una implementación paralela de manera directa.

Dependiendo de la función de medida de distancia, son tolerantes al ruido.

Se han enumerado desventajas e inconvenientes del aprendizaje basado en ejemplares
[5], pero se suelen considerar como las más importantes a las siguientes:

Requieren de gran almacenamiento para almacenar todas las instancias.

Requieren de trabajo computacional intenso para el cálculo de las distancias entre
los elementos de los conjuntos de datos, es decir el cómputo de los k-vecinos más
próximos.

No existe un mecanismo para decidir el valor óptimo de k, este depende del
conjunto de datos.

Su rendimiento disminuye, son sensibles a la presencia de múltiples atributos3 .

Las mismas medidas de proximidad sobre atributos simbólicos suelen proporcionar
resultados muy dispares en problemas diferentes.

Los clasificadores basados en proximidad o similitud, se presentaron por primera
vez en la década de los años 50 [24] y hasta décadas más recientes se han implementado
de modo eficiente.

Las áreas de aplicación donde se ha utilizado esta técnica incluyen campos como
identificación de imágenes de satélites [7], aplicaciones GIS [32, 79], clasificación de
textos, reconocimiento de imágenes entre otras. Múltiples pruebas experimentales han
demostrado su eficacia, por ejemplo en el estudio de diversas colecciones de documen-
tales [81] o resúmenes de literatura médica [59]. El método perece eficaz cuando existen
múltiples categorías y cuando los documentos son heterogéneos y difusos. Esto también
se ha confirmado en trabajos de categorización de páginas web expuestos [28].

Por otro lado estos clasificadores han sido ampliamente estudiados con múltiples
trabajos sobre el incremento de su precisión, por ejemplo la combinación de k vecinos
más próximos con el clasificador ingenuo de Bayes [25, 84] o su implementación mediante
árboles binarios de búsqueda [26]. Sin embargo su desempeño en la presencia de distintos
tipos de errores es desconocida.

4.2. Medidas de distancia
Para formalizar el concepto de similitud se recurre a la utilización de medidas de

distancia. Así, si se desea conocer la similitud entre dos instancias o elementos, es
necesario elegir una función de distancia y calcular con ella la distancia entre los dos

3 La maldición de la dimensionalidad.
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elementos. Empero, el método utilizado para definir esta función de distancia impacta
directamente en la relación que se obtenga para los elementos que se comparan, de modo
que para cada función de distancia utilizada, la medida de distancia varia, por lo tanto
la elección de esta función resulta ser fundamental. Lo anterior también se considera
una ventaja, puesto que permite adaptar los distintos métodos de aprendizaje para
trabajar con múltiples clases de problemas.

Existen un conjunto muy amplio de medidas de distancia, desde la distancia eu-
clidiana o clásica hasta otras que cumplen los requisitos de una función de distancia
(llamada entonces métrica) y pueden funcionar mejor dependiendo del contexto en el
cual se de. Más aún, dependiendo de la aplicación se puede definir funciones a la medida
que presenten un comportamiento similar a una métrica de distancia.

Definición de una métrica Sean x, y y z elementos, se define como una métrica o
función de distancia d(·, ·), si se cumplen las siguientes propiedades:

No negatividad: d(x, y) ≥ 0

Reflexibilidad: d(x, y) = 0 si y solo si x = y

Simetría: d(x, y) = d(y, x)

Desigualdad del triángulo: d(x, y) + d(y, z) ≥ d(x, z)

Si la segunda propiedad no se cumple, entonces d(·, ·) se conoce como una pseudo-
métrica.

4.2.1. Medidas de distancia númericas

Las medidas de distancia más comunes son aquellas que se aplican sobre dos elemen-
tos, tales que todos los atributos son númericos. Por ejemplo, sean x y y dos elementos
de dimensión n, se definen las siguientes distancias entre ellos:

Distancia Euclídeana.- Es la distancia clásica, definida como la longitud de la
recta que une dos puntos en el espacio euclídeano:

d(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)
2

Distancia de Manhattan4 .- Se hace referencia al recorrido de un camino no en
diagonal entre dos puntos:

d(x, y) =
n∑

i=1

|xi − yi|

4 También conocida como “Distancia por cuadras”.



K vecinos más próximos 67

Distancia de Chebychev.- Calcula la discrepancia más grande en alguna de las
dimensiones:

d(x, y) = maxi=1...n|xi − yi|

Distancia del coseno.- Considerando a cada elemento como un vector, la distancia
es el ángulo que forma estos vectores:

d(x, y) = arccos

(
xT y

||x|| · ||y||
)

Distancia de Mahalanobis.- Distancia que utiliza una matriz de covarianza S :

d(x, y) =

√
(x − y)T S−1 (x − y)

Existen aplicaciones donde cada elemento se encuentra compuesto por atributos
númericos que constituyen una secuencia de eventos relacionados, por ejemplo x =
(x1, x2, . . . , xn), para este tipo de datos se consideran distancias especiales como la dis-
tancia de Spearman [30] o análisis de coeficientes de correlación. Para la utilización de
todas las métricas anteriores, es necesario llevar a cabo un procesamiento de normaliza-
ción sobre los atributos númericos, ya que algún valor muy elevado para alguno de los
atributos tendría una magnitud media mucho mayor que las restantes y por lo mismo
tendrá mayor peso al momento de calcular las distancias.

4.2.2. Medidas de distancia no númericas

El concepto de distancia no es exclusivo de los atributos númericos. También se
lleva el concepto hacia atributos nominales. Para ello se utiliza la función delta (δ). Los
valores que genera esta función son δ(x, y) = 0 únicamente cuando x = y, y δ(x, y) = 1
en otro caso. Con esta función se define la distancia entre dos elementos nominales x y
y como:

d(x, y) = ω

n∑
i=1

δ(xi, yi)

Donde ω es un factor de reducción. Dicho factor se elige convenientemente cuando
los atributos son combinación de nominales y númericos, se puede utilizar esta función
de distancias para el subconjunto de atributos nominales, y alguna de las anteriores
para el subconjunto de los atributos númericos y al finalizar combinar ambos valores
utilizando un factor determinado.

De modo similar, se pueden definir distancias para otros tipos de datos más com-
plejos. Cuando se trabaja con caracteres, una distancia común es la distancia de Le-
venshtein o distancia de Edición [57], en la que se ponderan inserciones, borrados y
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sustituciones para obtener el número mínimo de operaciones requeridas para transfor-
mar una cadena de caracteres en otra. Así, entre menor sea el número de operaciones
se considera que las cadenas son más similares. Otra distancia muy común utilizada en
codificaciones binarias de los datos, es la distancia de Hamming que se define como “el
número de posiciones de bits en los cuales dichos vectores toman valores diferentes”, y
esta dada por la siguiente ecuación:

d(x, y) =
∑

i

xi ⊕ yi

Por otro lado, si los datos son conjuntos más que vectores, se define la distancia
entre conjuntos de la siguiente forma:

d(x, y) =
|x ∪ y| − |x ∩ y|

|x ∪ y|
La cercanía se define, como se ha mencionado anteriormente, mediante alguna dis-

tancia. Sin embargo no sólo es importante el conocer que un elemento tenga otro cer-
cano, sino qué cantidad de ellos se encuentran cerca. Para ello se introduce el concepto
de densidad que complementa al de distancia para evaluar la similitud entre elementos.

4.3. K vecinos más próximos

El método de clasificación del vecino más próximo asigna a cada nuevo elemento
la clase del elemento que se encuentre más cercano utilizando para ello una función
de distancia. Esta regla se conoce como 1-NN (One Nearest Neighbor), pero presenta
problemas al ignorar la densidad o la región donde se encuentra el elemento. Ya que
ciertamente puede ser que un elemento con clase Ci sea el elemento más cercano, sin
embargo los siguientes x elementos más cercanos pueden pertenecer a otra clase Cj.
Un ejemplo de esta clasificación se presenta en la Figura 4.1 para un modelo con dos
atributos, representándose por ello en un plano.

La variante más conocida de este método se conoce como los k vecinos más próximos
(k-NN o k-Nearest Neighbor), el cual se describe a inicios de la década de los años 50 [24],
en sus inicios el método no fue ampliamente utilizado debido en parte a los grandes
requerimientos de equipo que necesitaba, no fue sino hasta la década de los años 60
cuando se retomaron los trabajos alrededor de esta idea. Actualmente se encuentra
enmarcado dentro del área de reconocimiento de patrones y clasificación.

Los clasificadores por vecinos más próximos basan su aprendizaje en la similitud.
Comparan cada elemento del conjunto de datos de prueba con los elementos del conjunto
de datos de entrenamiento y lo asocian con aquellos similares. Usualmente los elementos
de entrenamiento se describen por medio de su n atributos y cada uno se representa
como un punto en un espacio de n dimensiones, así todos los elementos del conjunto de
datos de entrenamiento se almacenan en una representación de espacio n dimensional.
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Figura 4.1: Ejemplo de clasificación mediante algoritmo k-NN. Se aprecia cómo el pro-
ceso de aprendizaje consiste en el almacenamiento de todos los elementos del conjunto
de entrenamiento. Los elementos se representan de acuerdo a los valores de sus dos
atributos y la clase a la que pertenecen (las clases son + y -). La clasificación consiste
en la búsqueda de los k elementos (en este caso 3) más cercanos al elemento a clasificar.

Cuando se suministra un elemento nuevo, el clasificador busca este patrón espacial por
los k elementos de entrenamiento que se acercan (asemejan) al elemento desconocido.
Estos k elementos son los vecinos más próximos o cercanos del nuevo elemento y así,
se asigna la clase mayoritaria entre éstos elementos. En caso de existir un empate entre
el número de elementos con sus clases, la clase para el nuevo elemento se asigna de
forma aleatoria entre estas clases. Por lo anterior, este valor k resulta determinante y
no siempre es sencillo obtener un valor ideal.

El cálculo de la similitud dependerá de la función de distancia que se ocupe, ge-
neralmente la euclidiana (Sección 4.2). Sin embargo, dependiendo de la elección de la
medida de distancia5 , y en el caso de los datos númericos, puede ser necesario aplicar
un proceso de normalización. Este proceso evita que atributos con valores muy grandes,
obtengan un peso muy superior en comparación de atributos con valores bajos.

De este modo cuando se presentan atributos con dominios númericos se pueden
aplicar distintos métodos de normalización empero, generalmente se utiliza el método
min-max, para transformar un valor v de un atributo númerico A al valor v′ dentro del
rango [0, 1] mediante la siguiente ecuación:

v′ =
v − minA

maxA − minA

(4.1)

En la Ecuación 4.1, minA y maxA representan los valores mínimo y máximo del
atributo A.

Para el algoritmo de los k vecinos más próximos, el elemento desconocido es asignado
al elemento más común dentro de todos sus k vecinos. Cuando k = 1, para el elemento

5 Recordando que la elección de la medida será en función del tipo de dato que se trate.
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sin clase se asocia la clase del elemento del conjunto de entrenamiento que mas sea
parecido a él. Como se ha presentando, este es un modelo basado en una función de
distancia que mide o pondera la similitud entre elementos. En el caso de presentarse
atributos con dominios discretos, dados n elementos de un conjunto de entrenamiento,
C = {c1, c2, . . . , cl} el conjunto de clases posibles y un elemento de prueba x, se encuen-
tran sus k vecinos más próximos x1, x2, . . . , xk y se realiza un consenso para asignar a x
la clase más común (la moda). Esto es, la clase del elemento x, denotada por clase(x)
se determina por la Ecuación 4.2.

clase(x) = argmaxc∈C

k∑
i=1

δ(f(xi), c) (4.2)

En la Ecuación 4.2, δ es una función tal que δ(f(xj), c) = 1 si f(xj) = c y
δ(f(xj), c) = 0 en cualquier otro caso. Con k = 1, clase(x) = f(xj) con xj siendo
el elemento que minimiza la distancia d(x, xj).

Es decir, simplemente se asigna la clase del elemento más similar a él. Para el caso de
atributos con dominios continuos, el modo de obtención de la clase se modifica. Ya que
se consideran el valor medio de entre los k vecinos. Siendo x1, x2, . . . , xk los k elementos
más similares a x, se obtiene la clase mediante la Ecuación 4.3.

clase(x) =

∑k
i=1 f(xi)

k
(4.3)

Sin embargo, puede presentarse el hecho de que los elementos más cercanos para
un determinado k no necesariamente representen a la clase del nuevo elemento, dado
que para un k + 1 la clase del elemento se modifica. Para ello se asocia un peso al voto
de cada elemento que participa en la elección de la clase. Normalmente se pondera la
contribución de cada vecino en base a su distancia al nuevo elemento. Así, los elementos
más cercanos tendrán un mayor peso. Esto se logra mediante la utilización del inverso
del cuadrado de la distancia (wi = 1/d(y, xi)

2).
Con esta nueva modificación, la clasificación para un elemento x con atributos dis-

cretos se da mediante la Ecuación 4.4 y para atributos continuos por la Ecuación 4.5.

clase(x) = argmaxc∈C

k∑
i=1

wiδ(f(xi), c) (4.4)

clase(x) =

∑k
i=1 wif(xi)∑k

i=1 wi

(4.5)

Usando la ponderación según la distancia inversa no es necesario restringir la vo-
tación a los k elementos más cercanos, puede utilizarse la totalidad de los ejemplos
almacenados. Se garantiza que los elementos lejanos influyen poco. En cualquier ca-
so, siempre se recomienda que la implementación no utilice alguna comparación lineal
debido a que resulta costosa computacionalmente.
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Manejo de valores faltantes

En el caso de valores faltantes, es decir si un valor de una atributo A para el elemento
X1 no se conoce (o bien para otro elemento X2 con el cual se compara), se asume que
entre ambos elementos existe la diferencia máxima posible. Por ejemplo si se ha llevado
a cabo una normalización al rango [0, 1] y se trata de un dato discreto, se toma el
valor de 1 si por lo menos alguno de los valores esta ausente. En el caso de un dato
númerico si ambos valores son desconocidos entonces nuevamente se asigna 1 como la
diferencia entre ellos (el valor máximo), en el caso de que solamente uno de los valores
se desconoce entonces se toma la diferencia como |1 − v′| o |0 − v′|, cualquiera que sea
la mayor entre éstas.

Un parámetro muy importante dentro de este algoritmo, es el número de vecinos
a considerar para la similitud (k). Dicho parámetro se determina mediante prueba y
error. Iniciando con k = 1 se puede ir aumentando el número de vecinos a considerar.
En general, a mayor cantidad de elementos de entrenamiento, mayor será el valor de
k (intuitivamente esto significa que la clasificación se basará en una mayor cantidad
de elementos almacenados). Así, mientras el número de elementos de entrenamiento
aumenta y k = 1, el rango de error no puede ser mayor que el doble del rango de error
reportado por el clasificador bayesiano. Por el contrario, si k aumenta, entonces el rango
de error se acerca al rango del clasificador bayesiano [10].

Este método utiliza comparaciones basadas en distancia para, intrínsecamente, asig-
nar un peso equivalente a cada atributo. Por lo tanto, puede padecer de una baja
precisión en la presencia de datos con ruido o atributos irrelevantes.

Por otro lado, este clasificador puede ser extremadamente lento cuando se clasifican
los elementos del conjunto de prueba, Si D es el conjunto de prueba con |D| elementos
y k = 1, entonces se requieren por lo menos de O(|D|) comparaciones para clasificar un
nuevo elemento6 .

Dado que el algoritmo k-NN permite que los atributos de los elementos sean sim-
bólicos y numéricos, así como que haya atributos sin valor, el algoritmo para el cálculo
de la distancia entre ejemplares se complica ligeramente. En el Listado 4.1 se muestra
el pseudo código del algoritmo k vecinos más próximos.

4.4. Recapitulación
El método de los k vecinos más próximos está considerado como un buen represen-

tante de los clasificadores basados en instancias y es de gran sencillez conceptual. Se
suele denominar método porque es el esqueleto de un algoritmo que admite el intercam-
bio de la función de proximidad dando lugar a múltiples variantes, adaptándolo según
a conveniencia. La función de proximidad puede decidir la clasificación de un nuevo
elemento atendiendo a la clasificación del mismo o de la mayoría de los k elementos

6 Existen mejoras donde llevando a cabo un ordenamiento de los datos, este número de compara-
ciones puede reducirse a O(log(|D|)).
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Listado 4.1: Pseudo-código del algoritmo k vecinos más próximos

Entrada :
D // Datos de entrenamiento
K // Cantidad de vec ino s a con s i d e r a r
t // Elemento por c l a s i f i c a r

Sa l i da :
c // Clase as ignada a t

Algoritmo :
N = 0 ;
Para cada elemento d en D hacer

s i |N| < o = K entonces
N = N U d ;

s ino
i f Ex i s t e un elemento en N t a l que sim ( t , u ) > o =

sim ( t , d ) entonces
N = N − u ;
N = N U d ;

c = c l a s e a l a cua l l a mayoría de l o s u en N son c l a s i f i c a d o s

más cercanos (o semejantes a él). Admite también funciones de proximidad que consi-
deran el costo de los atributos que intervienen, lo que permite, eliminar los atributos
irrelevantes. Este método presenta un soporte importante a la presencia de elementos
carentes de valor, sin embargo el estudio sobre su tolerancia a errores fuera de rangos
válidos, aún no ha sido analizado a profundidad.

Debido a estas características, también ha sido elegido para analizar su comporta-
miento como clasificador en presencia de distintos tipos, porcentajes y distribución de
errores en los datos que se le presentan como elementos entrenamiento.



CAPÍTULO 5

Experimentación

5.1. Introducción

La experimentación junto con los estudios basados en observaciones, son algunos de
los principales métodos de investigación. En los experimentos se miden y comparan los
efectos de distintos parámetros y generalmente se modifica el estado de las muestras y
se observa el efecto de estas modificaciones. Es decir, la experimentación es un método
científico de investigación que consiste en hacer operaciones y prácticas destinadas a
demostrar, comprobar o descubrir fenómenos o principios.

La minería de datos y los algoritmos de aprendizaje utilizados para las distintas
tareas de clasificación, se consideran aún ciencias experimentales dado que mucho del
conocimiento obtenido de los algoritmos es mediante su implementación y análisis de
su comportamiento sobre conjuntos de datos específicos. Es decir, pueden ejecutarse
distintos algoritmos y cotejar los resultados obtenidos a fin de hallar el mejor para
un conjunto de datos particular o bien, modificar continuamente los parámetros hasta
encontrar aquellos que logran la mejor ejecución.

Una consecuencia de lo anterior, es interpretar que las conclusiones obtenidas son un
tanto carentes de validez, sin embargo, existen argumentos que justifican la ejecución
de este tipo de experimentación. El más importante consiste en que aún cuando se
han desarrollado trabajos para fundamentar la idea de una “base de datos general de
experimentación” [2], las ideas presentadas todavía no se concretan por lo cual los
experimentos se deben realizar sobre cada conjunto de datos, además, la variedad de
las aplicaciones y utilización de los distintos sistemas de Inteligencia de Negocios hacen
necesario un ajuste continuo en los distintos parámetros que ocupa cada algoritmo de
minería de datos.

En este capítulo se muestra un panorama general de los experimentos elaborados
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para corroborar la propuesta de la presente tesis:

“Estimar el rango o porcentaje de error que se puede permitir en el conjunto
de datos de entrenamiento para ser procesados posteriormente mediante diversas
técnicas de minería de datos1 de modo que este rango de error no influya en la
precisión del modelo clasificador, y con ello, generar un criterio que advierta la
necesidad de llevar a cabo un proceso de limpieza de datos”.

Posteriormente se desarrolla una descripción del ambiente y aplicaciones utilizadas
para la realización y reporte de dichos experimentos. El capítulo continua con una breve
descripción de los conjuntos de datos utilizados, así como una explicación de cada uno
de los parámetros y condiciones dispuestas para cada algoritmo utilizado. Finalizando
con una presentación, análisis y discusión de los resultados obtenidos.

5.1.1. Consideraciones generales

El objetivo general de los experimentos llevados a cabo es mostrar el impacto que
tiene la existencia de errores sobre los distintos algoritmos de aprendizaje para los
distintos métodos de clasificación presentados con anterioridad. Para ello se consideran
las siguientes características de los errores2 :

Tipo.- Un dato se considera como un error al referir a valores fuera del dominio
definido para el atributo en particular o bien a la presencia de datos faltantes3 .

Influencia.- La presencia de errores sobre distintos atributos influye de manera
desigual debido a la importancia que posee cada uno de los atributos para los
distintos algoritmos.

Distribución.- En el caso de que los errores se refieran a valores fuera del dominio,
estos valores exhiben cierta función de distribución. Para el caso de los errores
debidos a la ausencia de valor, esta distribución no se presenta ya que la ausencia
de valor siempre se representa por una marca indistinta, conocida como marca η
o NULL.

Grado de afectación.- Los errores pueden afectar a más de un atributo de manera
simultánea y dependiendo del número de atributos afectados, será el grado de
afectación que se observe de manera general.

Para determinar la precisión de cada uno de los modelos de clasificación y analizar
su comportamiento, se determinó utilizar únicamente como medida de evaluación al
rango general de reconocimiento de cada modelo, las razones de esta decisión se basan
en los detalles presentados en la Sección 1.8.

1 En particular: clasificador ingenuo de Bayes, árboles de decisión (C4.5), y k vecinos más próximos.
2 Esta clasificación se basa parcialmente en [52] y ha sido adaptada para el contexto del presente

trabajo.
3 Etiquetas o marcas NULL dentro del ambiente de bases de datos.
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5.2. Herramientas utilizadas
Los experimentos dependen de la ejecución e implementación de los distintos al-

goritmos de aprendizaje para tareas de clasificación, por lo cual resultó fundamental
la elección de una herramienta que contuviera la implementación de todos ellos a fin
de ser consistentes y no presentar desviaciones en los resultados debidos a problemas
de programación. Durante la realización del presente trabajo, se llevó a cabo un es-
tudio detallado de distintas opciones de código abierto (OpenSource), siendo las más
relevantes:

Knime: The Konstanz Information Miner4

WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis5

Orange Canvas6

Los principales criterios tomados en cuenta para la elección de la herramienta consi-
deraron cuatro características importantes: la eficiencia, la implementación de todos los
algoritmos analizados, desarrollo bajo licencia de código libre y la disponibilidad de un
ambiente de trabajo de fácil manejo. Por lo cual, para la realización de los experimentos
se optó por la herramienta Orange Canvas. Por último, para la manipulación7 de los
datos se seleccionó el sistema manejador de bases de datos PostgreSQL.

Orange Canvas

Orange Canvas es una aplicación definida bajo un marco de trabajo basado en com-
ponentes. Lo cual brinda a los usuarios la facilidad de desarrollar sus propios componen-
tes basándose en el lenguaje de programación Python (aunque algunos componentes
se encuentran implementados con el lenguaje de programación C) y posteriormente uti-
lizar estos nuevos componentes dentro del entorno de trabajo de la misma herramienta.
Además, define un conjunto amplio de componentes elementales y permite la extensión
de los mismos. Las principales características de Orange Canvas incluyen:

Formatos de entrada/salida: Permite la lectura y escritura de archivos en múltiples
formatos.

Procesamiento previo: Integra herramientas para la selección de atributos, filtrado
de atributos según su relevancia, selección de subconjuntos de datos, transforma-
ción de valores continuos en discretos y viceversa, entre otras.

4 www.knime.org
Department of Computer and Information Science - Konstanz University, Germany.

5 www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
Department of Computer Science - University of Waikato, New Zealand.

6 http://www.ailab.si/orange
Faculty of Computer and Information Science - University of Ljubljana, Slovenia.

7 Inserción de errores.
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Modelos predictivos: Implementación de algoritmos de tareas de clasificación y
predicción, por ejemplo árboles de clasificación8 , clasificador ingenuo de Bayes,
k-NN, clasificador por mayoría, máquinas de soporte vectorial para clasificación,
regresión logística y clasificadores basados en reglas.

Métodos de combinación de modelos: Incluye la implementación de las técnicas
de Aumento (1.7.2), Consenso (1.7.2), y Bosque de árboles.

Métodos de descripción de datos: Integra distintos métodos de visualización, aná-
lisis de distribución de datos, proyección linear, agrupamiento jerárquico, agrupa-
miento por k-medias y mapas auto-organizados.

Técnicas de validación de modelos: Incluye distintas técnicas como validación
cruzada, medición de la precisión de modelos de clasificación, análisis AUC (“Area
under Receiver Operating Characteristic”), análisis de “Lift Chart” y análisis de
“Calibration Plot”.

PostgreSQL

“PostgreSQL” es un sistema manejador de bases de datos objeto-relacional que
fue desarrollado por la Universidad de California en Berkley. Es de libre distribución y
se encuentra bajo licencia “Berkeley Software Distribution”(BSD). Para el presente tra-
bajo se utilizó la versión 8.2.4 que se ejecuta sobre múltiples distribuciones del sistema
operativo Linux y Windows XP™ Professional.

Actualmente se ha posicionado como una elección contra opciones comerciales ya que
contiene características importantes y cumple con gran parte del estándar SQL2003
[31], es distribuido bajo licencia BSD la cual permite trabajar sin tener que preocuparse
por pagar licencias y además permite la extensión de sus funcionalidades mediante
la programación de distintas funciones definidas por el usuario. En particular con el
lenguaje de programación interno llamado plpgpsql.

La elección del sistema manejador de bases de datos se hizo basándose principal-
mente en los siguientes puntos:

Gratuidad para el desarrollo de aplicaciones en el ámbito académico.

Gran cantidad de documentación disponible.

Múltiples características presentes para el desarrollo.

Para la generación de los distintos reportes de los experimentos, se utilizó la herra-
mienta OpenCalc contenida en el paquete OpenOffice9 .

8 Incluye creación de árboles de modo interactivo, implementación del algoritmo C4.5 y uno propio.
9 http://es.openoffice.org
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5.3. Descripción de los conjuntos de datos

Los conjuntos de datos utilizados durante la experimentación del presente trabajo,
han sido obtenidos del “Irving Repository of Machine Learning Databases” de
la Universidad de California (UCI Machine Learning) [1]. Se han seleccionado las si-
guientes bases de datos: “Car ”, “Iris”, “Shuttle”, “Tennis”, “Balance Scale”, “Vehicle”.
Adicionalmente, dos conjuntos de datos se obtuvieron del repositorio de datos “Wi-
ley” [74]: “Voting Records” y “CollegePlans”. Estos repositorios han sido ampliamente
utilizados para la experimentación dentro del área de aprendizaje de máquinas, siendo
citados en más de 1000 artículos.

Dado que los tipos de problemas en que se enfoca el presente trabajo son de
clasificación, todas las bases de datos utilizadas se componen de diversas variables
o atributos de entrada y uno solo de salida (atributo clase); este último puede tomar
sólo uno de sus valores por cada instancia (clases mutuamente excluyentes). Por otro
lado, el dominio de valores de cada una de los atributos que componen las bases de da-
tos son discretos y en aquellos casos en los cuales son continuos, se han hecho discretos
mediante la utilización de las herramientas de Orange Canvas (por medio de un proceso
de discretización basado en entropía) y han quedado representados mediante rangos.

En la Tabla 5.1 se presenta un resumen de las principales propiedades de cada
conjunto de datos.

No. Nombre Atributos Clases Instancias Instancias Instancias
entrenamiento prueba totales

1 Car 6 4 1210 518 1728
2 Iris 4 3 100 50 150
3 Shuttle 9 7 5600 2400 8000
4 Diabetes 8 2 537 321 768
5 Balance Scale 4 3 438 187 625
6 Credit 15 2 483 207 690
7 Voting Records 20 2 306 130 436
8 CollegePlans 6 2 5600 2400 8000

Tabla 5.1: Resumen de las características de los conjuntos de datos utilizados.

Donde la columna:

Nombre indica el nombre mediante el cual es referenciado dicho conjunto de datos
en el presente trabajo.

Atributos indica la cantidad de atributos que posee el conjunto de datos original.

Clases indica cuantos valores puede tomar el atributo clase.
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Instancias entrenamiento (IE) representa la cantidad de registros que abarcan el
conjunto datos de entrenamiento.

Instancias prueba (IP) representa la cantidad de registros que abarcan el conjunto
datos de prueba.

Instancias totales (IT) representa la cantidad de registros que abarcan el conjunto
datos total (IT = IE + IP 10 ).

A continuación se describe con mayor nivel de detalle cada una de los conjuntos de
datos utilizadas. Para cada uno de ellos se describe su dominio, los atributos que los
componen con sus correspondientes rangos de valores posibles o dominios y la distri-
bución de las clases tanto en el conjunto de casos de entrenamiento así como en el de
prueba.

5.3.1. Descripción detallada

“Car”

Este conjunto de datos se obtuvo de un sencillo modelo jerárquico de decisión,
originalmente desarrollado para la demostración de DEX [3]. El modelo evalúa los au-
tomóviles de acuerdo a una estructura conceptual predeterminada y determina si el
automóvil es aceptable o no. Dicha estructura se muestra en el Listado 5.1.

Como se observa, dicha evaluación contiene tres conceptos intermedios: PRICE,
TECH y COMFORT. Para la evaluación final, dichos conceptos han sido eliminados
del conjunto de datos final. El conjunto de datos original no presenta valores faltantes.
Detalles de los atributos se presentan en la Tabla 5.2 y la distribución de los valores o
etiquetas del atributo clase se encuentran en la Tabla 5.3.

Atributo Dominio de valores Valores
buying Discreto v-high, high, med, low
maint Discreto v-high, high, med, low
doors Discreto 2, 3, 4, 5-more

persons Discreto 2, 4, more
lug_boot Discreto small, med, big

safety Discreto low, med, high
Clase Discreto unacc, acc, good, v-good

Tabla 5.2: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Car”.

10 La división de los datos se llevó con la intención de evitar el fenómeno de sobre entrenamiento
(Sección 1.6.3), utilizando para ello un 70 % del conjunto original como datos de entrenamiento y el
restante 30 % como datos de prueba.
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Listado 5.1: Estructura conceptual de evaluación para el conjunto de datos “Car”
CAR aceptac ión de l automóvi l
. PRICE pre c i o f i n a l t o t a l
. . buying p r e c i o de compra
. . maint p r e c i o de mantenimiento
. TECH c a r a c t e r í s t i c a s t é c n i c a s
. . COMFORT comodidad
. . . doors número de puertas
. . . persons número de pa sa j e r o s
. . . lug_boot tamaño de l a c a j u e l a de equ ipa j e
. . s a f e t y segur idad estimada de l automóvi l

Clase Elementos %
unacc 1210 70.02
acc 384 22.22

good 69 3.99
v-good 65 3.76

Tabla 5.3: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Car”.

Figura 5.1: Distribución de los valores de los atributos “buying”, “safety”, “persons” y
“maint”.
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“Iris”

Es el conjunto de datos más conocido dentro del ámbito del reconocimiento de
patrones. Presentado en el artículo [23]. Contiene tres clases de 50 instancias cada una,
cada clase hace referencia a un tipo de planta.

Una clase no es linealmente separable de las otras dos. Los datos obtenidos difieren
del conjunto original debido a correcciones que se realizaron sobre estos datos. El con-
junto no presenta valores ausentes. Detalles de los atributos se presentan en la Tabla
5.4. La distribución de los valores o etiquetas del atributo clase se encuentran detallados
en la Tabla 5.5.

Atributo Dominio de valores Valores
sepal length Continuo {4.3, . . . , 7.9}
sepal width Continuo {2.0, . . . , 4.4}
petal length Continuo {1.0, . . . , 6.9}
petal width Continuo {0.1, . . . , 2.5}

Clase Discreto Iris Setosa, Iris Versicolour, Iris Virginica

Tabla 5.4: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Iris”.

Clase Elementos %
Iris Setosa 50 33.33

Iris Versicolour 50 33.33
Iris Virginica 50 33.33

Tabla 5.5: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Iris”.

“Shuttle”

Conjunto de datos donado por el Departamento de Ciencias de la Computación de la
Universidad de Sydney, N.S.W., Australia. Esta base de datos se utilizó en el proyecto
Europeo “StatLog”, que involucraba la comparación de desempeño entre algoritmos de
aprendizaje de máquina, estadísticos, de redes neuronales y otros, al aplicarlos sobre
conjuntos de datos reales.

El conjunto no presenta valores ausentes. Detalles de los 9 atributos se presentan en
la Tabla 5.6. La distribución de los valores o etiquetas del atributo clase se encuentran
detallados en la Tabla 5.7, donde se aprecia que aproximadamente 80% de los datos
pertenece a la clase 1.

En los conjuntos de datos que se distribuyen, el atributo clase se haya codificado de
la siguiente forma para cada una de las clases posibles: class0 – Rad Flow, class1 – Fpv
Close, class2 – Fpv Open, class3 – High, class4 – Bypass, class5 – Bpv Close, y class6 –
Bpv Open.



Experimentación 81

Figura 5.2: Distribución de los valores de los atributos “petal length”, “petal width”,
“sepal length” y “sepal width”.

Atributo Dominio de valores Valores
A1 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A2 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A3 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A4 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A5 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A6 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A7 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A8 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}
A9 Continuo {-12,500, . . . , 12,500}

dtype Discreto class0, class1, class2, class3
class4, class5, class6

Tabla 5.6: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Shuttle”.
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Figura 5.3: Distribución de los valores del atributo “A5”.

Por último, es importante señalar que este conjunto de datos se distribuye con los
conjuntos de datos de entrenamiento y de prueba de manera determinada.

Clase Descripción Elementos Entrenamiento % Elementos Prueba %
1 Rad Flow 34108 78.41 11478 79.16
2 Fpv Close 37 0.09 13 0.09
3 Fpv Open 132 0.30 39 0.27
4 High 6748 15.51 2155 14.86
5 Bypass 2458 5.65 809 5.58
6 Bpv Close 6 0.01 4 0.03
7 Bpv Open 11 0.03 2 0.01

Tabla 5.7: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Shuttle”.

“Diabetes”

La base de datos refleja el resultado de un estudio llevado a cabo sobre una población
de nativos del estado de Arizona en Estados Unidos de Norteamérica. Es una base de
datos generada por el National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases,
y es muy utilizada en los trabajos sobre aprendizaje de máquinas. El diagnóstico se
lleva a cabo sobre un atributo clase de dos valores, para determinar según criterios
de la organización mundial de salud si el paciente presenta signos de diabetes. Las
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Figura 5.4: Distribución de los valores del atributo “A7”.

Figura 5.5: Distribución de los valores del atributo “A2”.
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características que se analizaron fueron las siguientes: número de veces que ha tenido
un embarazo, concentración de glucosa, presión diastólica, grueso de la piel debajo del
Triceps, nivel de insulina, índice de masa corporal (IMC), Diabetes pedigree function y
la edad.

Dentro del conjunto de datos se aplicaron ciertas restricciones para formar parte de
la muestra que se analizó. En particular se manejan las siguientes:

Todos los pacientes son mujeres.

La edad mínima fue de 21 años.

Tener ascendencia directa de los indígenas Pima.

La clase 1 determina como positivo para diabetes (padece la enfermedad). El con-
junto de datos que distribuye, presenta un proceso de normalización para los atributos
característica. El conjunto no presenta valores ausentes. Detalles de los atributos se
presentan en la Tabla 5.9 y la distribución de los valores o etiquetas del atributo clase
se encuentran detallados en la Tabla 5.8.

Clase Elementos %
Class 0 500 65.10
Class 1 268 34.9

Tabla 5.8: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Diabetes”.

Figura 5.6: Distribución de los valores de los atributos “glucose”, “BodyMass”, “Age” e
“Insulin”.
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Atributo Dominio de valores Valores
Pregnant Continuo {0.0, . . . , 1.0}
Glucose Continuo {0.0, . . . , 1.0}
Pressure Continuo {0.0, . . . , 1.0}
Thickness Continuo {0.0, . . . , 1.0}
Insulin Continuo {0.0, . . . , 1.0}

BodyMass Continuo {0.0, . . . , 1.0}
DiabetesPF Continuo {0.0, . . . , 1.0}

Age Continuo {0.0, . . . , 1.0}
Diabetes? Discreto class0, class1

Tabla 5.9: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Diabetes”.

“Balance Scale”

Este conjunto de datos se generó para modelar resultados experimentales psicológi-
cos. Cada elemento es clasificado dependiendo si presenta una tendencia en los brazos de
la balanza, ya sea con una tendencia hacia la derecha, a la izquierda o se encuentra ba-
lanceado. Los atributos son el peso izquierdo, la distancia izquierda, el peso derecho y la
distancia derecha. La forma correcta de encontrar la clase es obteniendo el valor máximo
entre (distancia−izquierda ∗ peso−izquierdo) y (distancia−derecha ∗ peso−derecho).
Si son equivalentes, se determina que es balanceado.

El conjunto de datos consta de 4 atributos características mas uno clase, con 625
elementos y sin ningún valor faltante. Detalles de los atributos se presentan en la Tabla
5.10. La distribución de los valores o etiquetas del atributo clase se encuentran detallados
en la Tabla 5.11.

Atributo Dominio de valores Valores
Clase Discreto L, B, R

Peso izquierdo Discreto 1, 2, 3, 4, 5
Distancia izquierda Discreto 1, 2, 3, 4, 5

Peso derecho Discreto 1, 2, 3, 4, 5
Distancia derecha Discreto 1, 2, 3, 4, 5

Tabla 5.10: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Balance Scale”.

Clase Elementos %
L 288 46.08
B 49 7.84
R 288 46.08

Tabla 5.11: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Balance Scale”.
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Figura 5.7: Distribución de los valores de los atributos “right_distance”, “right_weight”,
“left_distance” e “left_weight”.

“Credit”

El conjunto de datos que mantiene la información de solicitudes de tarjetas de
crédito de ciertos habitantes de Japón. Las instancias representan aquellas personas que
obtuvieron o no la aprobación de la tarjeta en cuestión. Todos los nombres y valores
han sido modificados en el conjunto de datos original cambiándolos por símbolos que
carecen de significado alguno, lo anterior con la idea de mantener la confidencia de la
información personal.

El conjunto de datos posee una mezcla variada de atributos discretos (9) y continuos
(6), éstos últimos con algunos valores nominales grandes y otros con valores pequeños.
También existen 35 instancias con datos faltantes que representan un 5% del total, con
los datos faltantes en los siguientes atributos: A1 con 12, A2 con 12, A4 con 6, A5 con
6, A6 con 9, A7 con 9 y A14 con 13.

El conjunto de datos consta de 15 atributos características mas uno clase y con 690
elementos. Detalles de los atributos se presentan en la Tabla 5.12. La distribución de
los valores o etiquetas del atributo clase se encuentran detallados en la Tabla 5.13.

Figura 5.8: Distribución de los valores de los atributos “A2”, “A5”, “A9”,“A10” e “A11”.
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Atributo Dominio de valores Valores
A1 Discreto b, a
A2 Continuo {13.75, . . . , 80.25}
A3 Continuo {0.0, . . . , 9.96}
A4 Discreto u, y, l, t
A5 Discreto g, p, gg
A6 Discreto c, d, cc, i, j, k, m, r, q, w, x, e, aa, ff
A7 Discreto v, h, bb, j, n, z, dd, ff, o
A8 Continuo {0.0, . . . , 9.46}
A9 Discreto t, f
A10 Discreto t, f
A11 Continuo {9, . . . , 11}
A12 Discreto t, f
A13 Discreto g, p, s
A14 Continuo {0, . . . , 980}
A15 Continuo {0, . . . , 9800}
A16 Discreto +, -

Tabla 5.12: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Credit”.

Clase Elementos %
+ 307 44.5
- 383 55.5

Tabla 5.13: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Credit”.

“Voting Records”

Conjunto de datos que contiene una selección de votos en la cámara de Represen-
tantes de los Estados Unidos de Norteamérica en 2002, sobre distintas problemáticas y
las propuestas para cada una de ellas. Adicionalmente a los resultados de cada proble-
mática (con tres posibles valores: “Y”, “N” o “NULL” para las abstenciones), se incluyen
los nombres y el partido político al cual representa cada uno de los integrantes.

Detalles de los atributos se presentan en la Tabla 5.15. La distribución de los valores
o etiquetas del atributo clase se encuentran detallados en la Tabla 5.14.

Clase Elementos %
D(emocrat) 211 49
R(epublic) 223 51

Tabla 5.14: Distribución de las clases para el conjunto de datos “Voting Records”.
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Atributo Dominio de valores Valores
Reacondicionamiento de las finanzas de la campaña Discreto Y, N

Ventajas del desempleo y de impuesto Discreto Y, N
Resolución fiscal 2003 Discreto Y, N

Reducciones de impuestos permanentes Discreto Y, N
Estampillas del alimento Discreto Y, N
Desperdicios nucleares Discreto Y, N

Defensa fiscal 2003 Discreto Y, N
Abortos indiscriminados Discreto Y, N

Defense Authorization Recommitment Discreto Y, N
Renovación del bienestar Discreto Y, N

Abrogación del impuesto de estado Discreto Y, N
Impuesto a parejas Discreto Y, N

Prohibición del aborto en últimas etapas Discreto Y, N
Seguridad para miembros de la Unión Discreto Y, N

Seguridad para miembros de la función pública Discreto Y, N
Protecciones de Whistleblower Discreto Y, N

Comercio andino Discreto Y, N
Denegaciones del servicio del aborto Discreto Y, N
Concesiones médicas de negligencia Discreto Y, N

Apoyo militar para resolución de UN Discreto Y, N
Partido Discreto D, R

Tabla 5.15: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “Voting Records”.
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Figura 5.9: Distribución de los valores de los atributos “Fiscal03BR”, “HomelandSC”,
“PermanetTC”,“Unemployment” y “HomelandSU”.

“College Plan”

Este conjunto de datos condensa datos reales del colegio Midwest, y trata sobre las
intenciones de los alumnos para ingresar a una Universidad basándose en un número de
factores. Estos factores se detallan en la Tabla 5.17. El conjunto original contiene todos
los atributos como valores discretos, con los atributos “ingreso” e “IQ” discretizados
en rangos. La distribución de los valores o etiquetas del atributo clase se encuentran
detallados en la Tabla 5.16.

Clase Elementos %
Plans to attend 4400 55

Does not plan to attend 3600 45

Tabla 5.16: Distribución de las clases para el conjunto de datos “College Plan”.

Atributo Dominio de valores Valores
ID Discreto {1, . . . , 9000}

Género Discreto Male, Female
Ingresos de los padres Discreto {4,500, . . . , 82,390}

IQ Discreto {0, . . . , 140}
Animo de los padres Discreto Encouraged, Not Encouraged
Planes de asistencia Discreto Plans to attend,

Doesn’t plan to attend

Tabla 5.17: Detalles de los atributos para el conjunto de datos “College Plan”.

5.3.2. Metodología utilizada

El proceso que se realizó durante los experimentos con los conjuntos de datos con-
sistió en un ciclo interactivo el cual se detalla a continuación.
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Figura 5.10: Distribución de los valores de los atributos “ParentEncouragement”, “Pa-
rentIncome”, “IQ” y “Gender”.

1. Cargar cada uno de los conjuntos de datos dentro de una tabla relacional en una
base de datos en el sistema manejador de bases de datos (SMBD) PostgreSQL
v 8.2.4 11 . Para lograr esto algunos de los conjuntos de datos han tenido que ser
modificados en su formato original a fin de ser reconocidos por las instrucciones
de carga del SMBD.

2. Utilizar el lenguaje de programación plpgpsql del SMBD para programar las dis-
tintas funciones de distribución de probabilidad12 (fdp) necesarias para introducir
posteriormente los errores en cada uno de los conjuntos de datos.

3. Mediante el software Orange Canvas, determinar cuales son los atributos más
significativos de cada conjunto de datos utilizando la métrica de Ganancia de
Información (Sección 3.2.1).

4. Para cada conjunto de datos se generó una nueva tabla donde se introducieron
errores mediante la combinación de los siguientes parámetros:

a) Tipo de error.- Se definen dos tipos de errores: Valores fuera del conjunto
válido de valores o la ausencia de valor (NULL) (Sección 5.1.1). La presencia
de cada tipo de error sobre un conjunto de datos es excluyente.

11 http://www.postgresql.org
12 Esto se logró por medio de funciones definidas por el usuario (UDF´s).
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b) Distribución de error.- Se definieron las funciones de distribución de probabi-
lidad: constante, uniforme y geométrica. Dichas distribuciones se han elegido
debido a que representan el comportamiento más general de los valores en
los errores. Es importante remarcar que en el caso de los errores por ausencia
de valor (marcas NULL), la distribución de dichos valores carece de sentido.

c) Porcentaje de error.- Se determina introducir errores entre el 1% y el 10 %,
en intervalos de 5 %. Debido a las caracteristicas de los experimentos, se
consideran las combinaciones de errores entre más de un atributo de modo
aditivo, es decir el total del porcentaje de error es independiente del número
de atributos afectados.

Esta generación e introducción de errores se llevo a cabo de manera aleatoria,
garantizando así que no se presenta un sesgo en la forma en la cual se afectan los
datos.

5. Para cada nueva tabla (que representa un nuevo conjunto de datos con determina-
do error), se extraen los datos del SMBD a un archivo separado por tabuladores.

a) Cargar estos archivos dentro de Orange Canvas.

b) Dividir cada conjunto de datos en dos subconjuntos. Uno de entrenamiento
(aproximadamente 2/3 del total) y otra de validación o prueba (con los datos
restantes).

c) Procesar conjunto de datos de entrenamiento mediante el respectivo algorit-
mo de clasificación (árbol C4.5, clasificador ingenuo de Bayes y los k vecinos
más cercanos) con los parámetros por omisión que sugiere el software Orange
Canvas.

d) Analizar los cambios de la precisión para cada algoritmo de clasificación
mediante el conjunto de prueba.

e) Registrar la precisión de cada ejecución y la disminución que se observó en
ésta.

f ) Plasmar el resultado en una gráfica para cada nueva medición de la precisión
obtenida.

6. Registrar la precisión de cada conjunto de datos sin errores y comparar con cada
uno de los registros de los conjuntos de datos con errores.

Los pasos 1 y 2, son necesarios debido a que los conjuntos de datos originales no
contienen datos con errores o bien, la ausencia de estos.

El paso 3 es importante debido a que el número de atributos suceptibles de la
introducción de errores es amplio y algunos de los algoritmos de clasificación utilizados,
los contemplan dependiendo de la información que aportan. Por lo cual se han utilizado
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dichos criterios para la selección de los atributos más importantes de cada conjunto de
datos.

Dependiendo de la combinación de factores o características, se ha creado una nueva
tabla para cada conjunto de datos afectado por los errores. Por ejemplo para el conjunto
de datos “Iris” se creó una tabla que almacena los datos afectados en el atributo “pe-
tal_width” con errores distribuidos uniformemente en 1% del total de datos. Distintos
ejemplos de estos conjuntos de datos con errores se presentan en la Tabla 5.18.

Conjunto de datos Atributos afectados Tipo Distribución %
Car buying Fuera de rango Normal 1
Car {buying, persons} Ausencia valor N/A 5
Diabetes {GL, BM, PG} Fuera de rango Geométrica 10
Voting Records Comercio andino Fuera de rango Constante 10
Voting Records Desperdicios nucleares Ausencia valor N/A 1

Tabla 5.18: Ejemplos de las tablas creadas y características de los errores introducidos.

La aplicación de cada uno de los algoritmos de clasificación, hace necesario el paso
número 5. Durante este paso se extraen los datos del SMBD y se procesan mediante
Orange Canvas. Una imagen del ambiente de trabajo creado para analizar los datos
se presenta en la Imagen 5.11. Para el presente trabajo se han utilizado los siguientes
componentes (se presentan también los valores de los distintos parámetros que cada
componente ofrece):

Data-File: Lee datos de un archivo cuyos datos se encuentran separados por ta-
buladores.

Data-Discretize: Utilizado únicamente para conjuntos de datos con atributos de
valores continuos. Transforma los datos continuos en discretos mediante rangos
identificados. Los principales parámetros y que se han utilizado por sus valores
por omisión son los siguientes:

• Proceso de transformación en valores discretos: Por entropía.

• Tratamiento de atributos individualmente: Utilizar valor por omisión.

Data-Sampler: Permite seleccionar subconjuntos de datos de un conjunto original,
de este modo se ha seleccionado 2/3 como conjunto de datos de entrenamiento
y el resto como conjunto de datos de prueba. Los parámetros por defecto que se
utilizaron son:

• Opciones: Por estratos (seleccionado).

• Tipo de muestreo: Aleatorio

• Tamaño de muestra: Valor ajustado al 2/3 para cada conjunto de datos.
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Figura 5.11: Presentación del ambiente de trabajo en Orange Canvas.
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Classify-C4.5: Implementación del algoritmo de clasificación C4.5. Los parámetros
por defecto que se utilizaron son:

• Medida de división de atributos: Ganancia de información (seleccionado).

• Podado: Número mínimo de ejemplares en nodos hora: 2.

• Nivel de confianza en podado posterior: 25.

Classify-kNN: Implementación del algoritmo de clasificación k vecinos más cerca-
nos. Los parámetros por defecto que se utilizaron son:

• Número de vecinos a considerar: 5.

• Métrica: Euclidiana.

• Normalizar valores continuos (seleccionado).

Classify-NaiveBayes: Implementación del algoritmo de clasificación ingenuo de
Bayes. Los parámetros por defecto que se utilizaron son:

• Estimación de probabilidad: Laplaciana13 y Frecuencia Relativa 14

• Ajuste de umbrales (seleccionado para conjuntos de datos con dos valores en
el atributo clase).

Evaluate-TestLearners: Ejecuta los distintos algoritmos con el conjunto de datos
de entrada. Presenta distintas estadísticas como la sensitividad, valor del área
bajo el ROC, valor de información, etc. Estos datos también se analizan.

Evaluate-ConfusionMatriz: Presenta los resultados del anterior componente de
manera gráfica en una matriz de confusión. A partir de estos datos se aprecia
con mayor precisión el comportamiento de cada algoritmo de clasificación en la
presencia de los errores. Se genera una matriz para cada uno de ellos.

13 Para conjuntos de datos con más de dos valores en el atributo clase.
14 Para conjuntos de datos con dos valores en el atributo clase.
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5.4. Resultados y análisis
Los resultados obtenidos de la experimentación son bastante amplios debido a la

gran cantidad de pruebas que se llevaron a cabo (un aproximado de 2016 experimen-
tos). A continuación se muestran estos resultados que surgen de aplicar la metodología
anteriormente descrita a cada uno de los conjuntos de datos.

5.4.1. Resultados sobre el conjunto de datos “Car”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos se resumen en las
Tablas 5.20, 5.21 y 5.22 respectivamente.

En ellas es posible observar que la precisión del modelo clasificador presenta una
disminución, sin embargo ésta resulta no ser mayor del 3.6 % para el clasificador ingenuo
de Bayes (en la combinación de los atributos “safety” y “persons” afectados con 10 %
de errores compartidos en rangos inválidos con una distribución constante), del 5 %
para el árbol de decisión C4.5 (para el atributo “persons” afectado con 10 % de errores
en rangos inválidos con una distribución uniforme) y del 2.4 % para los k vecinos más
próximos (con el atributo “safety” afectado en 10 % de errores totales por ausencia de
valor y sin alguna distribución en particular).

Para el caso del clasificador ingenuo de Bayes, se observa en la Tabla 5.20 que para
este conjunto de datos la disminución de la precisión se encuentra relacionada de modo
directo con el porcentaje de error que existe en el conjunto de datos, no así con el
número de atributos afectados o la distribución de los valores de los errores (para esto
último, el promedio de la disminución fue de 2.04% con distribución uniforme, 2.14 %
con distribución geométrica y 1.5% con distribución constante).

Respecto al árbol de decisión C4.5, se determina nuevamente que el factor más
importante para que se presente una disminución en la precisión del clasificador es el
porcentaje total de error que contiene el conjunto de datos (Tabla 5.21). En el caso del
k vecinos más próximos, se presenta en mismo patrón: el porcentaje de error resulta
ser el elemento más importante de la clasificación. Por último, en la Tabla 5.19 se
presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de clasificación. En ella se observa que
el clasificador ingenuo de Bayes posee una tolerancia mayor al error.

Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.8477 0.8111 3.6 %
Árbol C4.5 0.8382 0.7841 5.4 %
k - NN 0.8247 0.8002 2.4 %

Tabla 5.19: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Car”.
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5.4.2. Resultados sobre el conjunto de datos “Iris”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “Iris”, se resumen en las Tablas 5.24, 5.25 y 5.26 respectivamente.

En esta caso para el modelo clasificador donde se utilizó ingenuo Bayes, la dismi-
nución de la precisión fue mayor en comparación al anterior conjunto de datos, siendo
de 7.3% en la presencia de 10 % de error en el conjunto de datos (en la combinación
de los atributos “Petal_Width”(PW), “Petal_Length”(PL) y “Sepal_Lenght”(SL) con
error de rangos inválidos). Analizando el comportamiento general de los errores, se pue-
de apreciar que para los errores fuera de rango la distribución de los valores no afecta
significativamente a la disminución de la precisión (para una distribución uniforme el
promedio de disminución fue de 5%, para la distribución geométrica fue de 8% y con
la distribución constante fué nuevamente de 5 %) y en el caso de los errores por au-
sencia, el comportamiento es muy similar a la distribución constante (el promedio de
disminución se ubicó en 7 %).

Para el modelo que utilizó el árbol de decisión C4.5, la mayor disminución obser-
vable de la precisión que se registró fue de 8.8% (con el atributo “Petal_Width”(PW)
afectado en 10% de errores totales por ausencia de valor y sin alguna distribución en
particular). En este caso, es importante observar que el atributo “Petal_Width”(PW)
posee la ganancia de información mayor entre los atributos del conjunto de datos,
por ello al afectar este atributo con un porcentaje de error elevado la precisión dis-
minuye considerablemente15 . Sin embargo, aún cuando dicho atributo participa en
otras combinaciones donde se introducieron errores, al ser un error distribuido entre
todos los atributos, éste no tuvo sesgo alguno. Por ejemplo en la combinación de 4
atributos afectados “Petal_Width”(PW), “Sepal_Length”(SL), “Petal_Length”(PL) y
“Sepal_Width”(SW), cada uno presenta a lo más un 2.5 % de error. En este modelo otra
vez se observa que en el caso de errores fuera de rango, la distribución de los valores no
es un factor determinante para la reducción de la precisión del modelo (con una merma
de 3%, 4% y 2% para las distribuciones normal, geométrica y constante), siendo un
factor más importante la ganancia de información que presenta cada atributo.

En el caso del modelo con el algoritmo de los k vecinos más próximos, la mayor
disminución en la precisión fue de un 11 % (en la combinación de los atributos “Pe-
tal_Width”(PW), “Petal_Length”(PL) y “Sepal_Lenght”(SL) afectados con 10 % de
errores de rangos inválidos compartidos y con una distribución geométrica).

Por último, en la Tabla 5.23 se presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de
clasificación. Se observa de nueva cuenta que el clasificador ingenuo de Bayes posee una
tolerancia mayor al error que los otros dos métodos. Sin embargo, es preciso observar
que aún cuando los errores se han introducido de manera porcentual, la influencia que
tienen es mayor debido a lo pequeño que resulta el conjunto de datos analizados.

15 Recordando que este criterio se maneja como el criterio de división por omisión dentro del algo-
ritmo C4.5 (Sección 3.3.3).
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Precisión original 0.8477 Atributos afectados:
safety (S) buying (B) persons (P) SP SPB SPBM

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8343 0.8441 0.8188 0.8285 0.8500 0.8540

5 % 0.8285 0.8324 0.8478 0.8362 0.8170 0.8230
10 % 0.8208 0.8420 0.8285 0.8285 0.8230 0.8210

Distribución
Geométrica 1 % 0.8478 0.8420 0.8208 0.8304 0.8400 0.8340

5 % 0.8265 0.8475 0.8348 0.8344 0.8460 0.8420
10 % 0.8209 0.8247 0.8227 0.8363 0.8310 0.8230

Distribución
Constante 1 % 0.8474 0.8397 0.8381 0.8458 0.8250 0.8460

5 % 0.8478 0.8479 0.8285 0.8455 0.8380 0.8320
10 % 0.8324 0.8477 0.8285 0.8111 0.8380 0.8340

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8343 0.8382 0.8321 0.8382 0.8380 0.8440

5 % 0.8317 0.8270 0.8263 0.8304 0.8230 0.8360
10 % 0.8115 0.8211 0.8190 0.8212 0.8210 0.8130

Tabla 5.20: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“Car”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para errores
por ausencia no se considera distribución alguna. M denota al atributo “maint”.
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Precisión original 0.8382 Atributos afectados:
safety (S) buying (B) persons (P) SP SPB SPBM

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8401 0.8265 0.8169 0.8439 0.8230 0.8650

5 % 0.7977 0.8381 0.8362 0.8189 0.7820 0.8090
10 % 0.8169 0.7841 0.7880 0.7957 0.8170 0.8250

Distribución
Geométrica 1 % 0.8381 0.8285 0.8074 0.8189 0.8320 0.8250

5 % 0.8343 0.8361 0.8131 0.8119 0.8210 0.8230
10 % 0.8188 0.8324 0.8285 0.8073 0.8110 0.8130

Distribución
Constante 1 % 0.8285 0.8301 0.8382 0.8304 0.8220 0.8220

5 % 0.8271 0.8363 0.8134 0.8247 0.8360 0.8170
10 % 0.8016 0.8324 0.8247 0.8204 0.8250 0.8050

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8285 0.8150 0.8189 0.8054 0.8360 0.8230

5 % 0.8135 0.8175 0.8210 0.8035 0.8120 0.8230
10 % 0.8110 0.8129 0.8005 0.7980 0.8090 0.7990

Tabla 5.21: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “Car”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los
mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna. M denota al atributo “maint”.
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Precisión original 0.8247 Atributos afectados:
safety (S) buying (B) persons (P) SP SPB SPBM

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8381 0.8265 0.8169 0.8151 0.8536 0.8381

5 % 0.8324 0.8478 0.8381 0.8246 0.8110 0.8228
10 % 0.8305 0.8208 0.8112 0.8208 0.8247 0.8074

Distribución
Geométrica 1 % 0.8285 0.8420 0.8112 0.8189 0.8286 0.8304

5 % 0.8207 0.8189 0.8266 0.8266 0.8285 0.8343
10 % 0.8169 0.7881 0.8132 0.8169 0.8247 0.817

Distribución
Constante 1 % 0.8189 0.8205 0.8150 0.8208 0.8247 0.8149

5 % 0.8227 0.8248 0.8266 0.8246 0.8266 0.8149
10 % 0.8093 0.8247 0.8151 0.8247 0.8169 0.8073

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8132 0.8242 0.8266 0.8113 0.8208 0.8153

5 % 0.8078 0.8234 0.8220 0.8150 0.8095 0.8143
10 % 0.8002 0.8122 0.8110 0.8030 0.8069 0.8043

Tabla 5.22: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el
conjunto de datos “Car”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los
mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna. M denota al atributo “maint”.
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Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.9778 0.9048 7.3 %
Árbol C4.5 0.9556 0.8667 8.8 %
k - NN 0.9778 0.8667 11 %

Tabla 5.23: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Iris”.

5.4.3. Resultados sobre el conjunto de datos “Balance Scale”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “Balance Scale”, se resumen en las Tablas 5.28, 5.29 y 5.30 respectivamente.

En esta caso para el modelo clasificador donde se utilizó ingenuo Bayes, la dismi-
nución de la precisión presentó un ligero aumento en comparación al anterior conjunto
de datos, ubicándose 7.9 % en la presencia de 10 % de error en el conjunto de datos,
en la combinación de los atributos “Right_Distance”(RD) y “Left_Weight”(LW) con
error de rangos inválidos y distribución constante. Del análisis general de los errores,
se observa que para los errores fuera de rango la distribución de los valores no afecta
significativamente a la disminución de la precisión (para una distribución uniforme el
promedio de disminución fue de 5 %, para la distribución geométrica fue de 2 % y con la
distribución constante fué nuevamente de 6 %) y en el caso de los errores por ausencia,
el comportamiento fue mejor ya que el promedio en la reducción de la precisión se ubicó
en 1 %.

Por otro lado, también es notorio que si bien existen conjuntos de datos en los cuales
los errores afectan a más de un atributo, puede asumirse que este conjunto de datos
resultase en un detrimento mayor de la precisión, empero no sucede así ya que el error al
distribuirse entre los atributos genera, para el caso de ingenuo Bayes y con errores fuera
de rango, conjuntos que poseen una probabilidad menor de pertenencia con respecto a
los conjuntos creados a partir de los datos sin errores y los elementos del conjunto de
prueba siguen obteniendo etiquetas de estos conjuntos válidos. En el caso de errores por
ausencia, esta disminución de la precisión no se da en tal proporción debido a que el
algoritmo evita el procesado de aquellos elementos con valores faltantes (Sección 2.3).

Para el modelo clasificador con el árbol de decisión C4.5 el comportamiento general
es muy similar al ingenuo Bayes, empero aquí se aprecia que en la presencia de errores
sobre más atributos, el árbol generado posee mayores nodos y hojas. Razón por la cual
la precisión del modelo se ve más afectada16 ya que los elementos del conjunto de
prueba deben ajustarse a un conjunto mayor de posibles evaluaciones (Sección 3.2.1).

Otra consideración importante dentro de este conjunto de datos es con respecto
al modelo basado en los k vecinos más próximos donde la mayor disminución en la

16 Este fenómeno no solamente se da para este conjunto de datos.
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Precisión original 0.9778 Atributos afectados:
PW SL PW_SL PW_PL_SW PW_PL_SL PW_PL_SW_SL

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.9778 0.9778 0.9778 0.9778 0.9524 0.9556

5 % 0.9556 0.9556 0.9556 0.9333 0.9333 0.9429
10 % 0.9111 0.9333 0.9333 0.9143 0.9238 0.9333

Distribución
Geométrica 1 % 0.9778 0.9778 0.9333 0.9778 0.9778 0.9333

5 % 0.9778 0.9778 0.9556 0.9333 0.9333 0.8889
10 % 0.9333 0.9111 0.9333 0.8857 0.8667 0.8444

Distribución
Constante 1 % 0.9524 0.9524 0.9619 0.9619 0.9524 0.9429

5 % 0.9333 0.9619 0.9238 0.9524 0.9333 0.9524
10 % 0.9143 0.9143 0.9238 0.9524 0.9238 0.9333

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9714 0.9619 0.9429 0.9619 0.9429 0.9143

5 % 0.9333 0.9238 0.9238 0.9333 0.9143 0.8952
10 % 0.9238 0.9143 0.9238 0.9048 0.9048 0.8381

Tabla 5.24: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“Iris”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para errores
por ausencia no se considera distribución alguna (PW: Petal_Width, SL: Sepal_Length, PL: Petal_Length y SW:
Sepal_Width; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.9556 Atributos afectados:
PW SL PW_SL PW_PL_SW PW_PL_SL PW_PL_SW_SL

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.9556 0.9556 0.9333 0.9556 0.9524 0.9556

5 % 0.9556 0.9556 0.9778 0.9333 0.9238 0.9333
10% 0.9333 0.9556 0.9556 0.8952 0.9143 0.9048

Distribución
Geométrica 1 % 0.9778 0.9778 0.9556 0.9778 0.9778 0.9333

5 % 0.9556 0.9333 0.9333 0.9778 0.9778 0.8222
10% 0.9333 0.9556 0.9143 0.9238 0.9333 0.8222

Distribución
Constante 1 % 0.9429 0.9524 0.9238 0.9333 0.9333 0.9333

5 % 0.9238 0.9238 0.9238 0.9143 0.9143 0.9333
10% 0.9333 0.9524 0.9238 0.9238 0.9524 0.9143

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9429 0.9333 0.9238 0.9333 0.9333 0.9048

5 % 0.9048 0.9143 0.8571 0.9143 0.9238 0.8952
10% 0.8667 0.8952 0.8952 0.9238 0.8381 0.8762

Tabla 5.25: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “Iris”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los
mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (PW: Petal_Width, SL: Sepal_Length, PL:
Petal_Length y SW: Sepal_Width; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.9778 Atributos afectados:
PW SL PW_SL PW_PL_SW PW_PL_SL PW_PL_SW_SL

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.9556 0.9778 0.9333 0.9778 0.9429 0.9556

5 % 0.9556 0.9778 0.9778 0.9333 0.9333 0.8952
10 % 0.9778 0.9778 0.9556 0.9143 0.9048 0.9143

Distribución
Geométrica 1 % 0.9778 0.9778 0.9556 0.9778 0.9778 0.9333

5 % 0.9556 0.9778 0.9778 0.9778 0.9778 0.8889
10 % 0.9556 0.9333 0.8889 0.9048 0.8667 0.9048

Distribución
Constante 1 % 0.9524 0.9714 0.9429 0.9429 0.9429 0.9619

5 % 0.9333 0.9714 0.9524 0.9238 0.9429 0.9429
10 % 0.9429 0.9143 0.9143 0.9333 0.9429 0.9143

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9524 0.9238 0.9238 0.9429 0.9619 0.9429

5 % 0.9143 0.9333 0.9143 0.9048 0.9333 0.9238
10 % 0.9333 0.9238 0.9143 0.9238 0.9048 0.9048

Tabla 5.26: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el conjunto
de datos “Iris”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para
errores por ausencia no se considera distribución alguna (PW: Petal_Width, SL: Sepal_Length, PL: Petal_Length y
SW: Sepal_Width; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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precisión fue de un 11.6 % (para el atributo “Right_Distance”(RD) afectado con 10 %
de errores de rangos inválidos con una distribución constante). Por último, en la Tabla
5.27 se presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de clasificación. En ella se
observa el modelo basado en el árbol de decisión C4.5 posee una tolerancia mayor al
error que los otros dos métodos. Sin embargo, no es, por mucho, el mejor modelo (los
otros dos lo superan ampliamente en cuanto a la precisión inicial).

Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.8138 0.7340 7.9 %
Árbol C4.5 0.6225 0.6013 2.1 %
k - NN 0.7606 0.6437 11.6 %

Tabla 5.27: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Balance Scale”.

5.4.4. Resultados sobre el conjunto de datos “College Plan”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “College Plan”, se resumen en las Tablas 5.32, 5.33 y 5.34 respectivamente.

Para el modelo con el clasificador ingenuo Bayes, fueron pocos los conjuntos de datos
donde se presentó alguna disminución de la precisión, siendo la mayor de un 1.5% (para
el atributo “Animo de los padres”(PE) afectado con 10% de errores de rangos inválidos
con una distribución uniforme), dándose casos en los cuales la precisión mejoró. Del
análisis general de los errores, se observa nuevamente que para los errores fuera de
rango la distribución de los valores no afecta significativamente a la disminución de
la precisión. Para una distribución uniforme el promedio de disminución fue de 0.4 %,
para la distribución geométrica fue de -0.6 % y con la distribución constante permaneció
idéntica y en el caso de los errores por ausencia, el comportamiento fue igual a la
distribución geométrica, ubicándose en un -0.6%.

Como en los anteriores casos, aún cuando se analizaron conjuntos de datos en los
cuales se afectaron a más de un atributo, la disminución de la precisión no presentó un
patrón distinto.

En el modelo clasificador con el árbol de decisión C4.5 el comportamiento general es
muy parecido al ingenuo Bayes, empero aquí se aprecia que en la presencia de errores
sobre más atributos, el árbol generado posee mayores nodos y hojas. Razón por la cual
la precisión del modelo se ve más afectada ya que los elementos del conjunto de prueba
deben ajustarse a un conjunto mayor de posibles evaluaciones (Sección 3.2.1). La mayor
disminución en la precisión fue de un 12.2% (en la combinación de los atributos “Animo
de los padres”(PE), “Ingreso de los padres”(PI) y “Género” (GE) con error de ausencia
de valor). Además se observó al igual que en otros conjuntos de datos, que al afectarse
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Precisión original 0.8138 Atributos afectados:
RD LW RD_LW LD_RW RD_LD_RW LD_RD_LW

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8191 0.8292 0.8084 0.7661 0.8031 0.8191

5 % 0.8088 0.8033 0.8137 0.8192 0.8193 0.8296
10% 0.7664 0.7765 0.8461 0.8084 0.8297 0.8243

Distribución
Geométrica 1 % 0.7340 0.8040 0.7977 0.7980 0.8090 0.8192

5 % 0.8087 0.8085 0.7707 0.7770 0.7919 0.7917
10% 0.7925 0.7909 0.7824 0.7875 0.7977 0.7979

Distribución
Constante 1 % 0.7656 0.7390 0.7824 0.8455 0.8090 0.8179

5 % 0.7606 0.8135 0.7768 0.7822 0.7862 0.7713
10% 0.7340 0.7714 0.7340 0.7447 0.7341 0.7550

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8088 0.7875 0.7556 0.7923 0.7767 0.8033

5 % 0.8088 0.8084 0.8138 0.8142 0.7872 0.7828
10% 0.7603 0.8188 0.8033 0.8028 0.8033 0.7980

Tabla 5.28: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“Balance Scale”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para
errores por ausencia no se considera distribución alguna (RD: Right_Distance, LD: Left_Distance, RW: Right_Weight
y LW: Left_Weight; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.6225 Atributos afectados:
RD LW RD_LW LD_RW RD_LD_RW LD_RD_LW

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.6752 0.6175 0.5858 0.6593 0.6750 0.5912

5 % 0.6649 0.5855 0.6435 0.6065 0.6319 0.6596
10 % 0.6491 0.6013 0.6494 0.6060 0.6013 0.6092

Distribución
Geométrica 1 % 0.6438 0.6703 0.6176 0.7131 0.6871 0.6541

5 % 0.6757 0.6538 0.6593 0.6593 0/6168 0.6374
10 % 0.6065 0.6488 0.6330 0.6437 0.6377 0.6808

Distribución
Constante 1 % 0.6597 0.6906 0.6974 0.6661 0.6171 0.6541

5 % 0.5903 0.6545 0.6277 0.6219 0.6330 0.5797
10 % 0.6546 0.6437 0.6178 0.6593 0.6276 0.5853

Error por ausencia
N/A 1 % 0.6755 0.6013 0.6967 0.6011 0.6226 0.7127

5 % 0.7027 0.6377 0.6277 0.6972 0.6972 0.6070
10 % 0.6283 0.5748 0.6324 0.6539 0.6760 0.6595

Tabla 5.29: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “Balance Scale”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (RD: Right_Distance, LD: Left_Distance,
RW: Right_Weight y LW: Left_Weight; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.7606 Atributos afectados:
RD LW RD_LW LD_RW RD_LD_RW LD_RD_LW

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.6755 0.6913 0.6969 0.7128 0.6808 0.6546

5 % 0.7016 0.6967 0.7499 0.7289 0.7595 0.7450
10% 0.6437 0.7071 0.7395 0.6909 0.7656 0.7300

Distribución
Geométrica 1 % 0.7714 0.7128 0.7125 0.7767 0.7452 0.7287

5 % 0.7394 0.7174 0.6858 0.7122 0.7229 0.7552
10% 0.7026 0.7437 0.7128 0.7178 0.7603 0.7336

Distribución
Constante 1 % 0.7499 0.7393 0.7660 0.7602 0.7344 0.7819

5 % 0.7607 0.7711 0.6913 0.6868 0.6910 0.6700
10% 0.6916 0.7282 0.6807 0.7552 0.7287 0.7021

Error por ausencia
N/A 1 % 0.7292 0.7558 0.6856 0.7394 0.7504 0.7660

5 % 0.7772 0.7441 0.7605 0.7182 0.7018 0.7293
10% 0.6755 0.7660 0.7340 0.7235 0.7450 0.7293

Tabla 5.30: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el
conjunto de datos “Balance Scale”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (RD: Right_Distance, LD: Left_Distance,
RW: Right_Weight y LW: Left_Weight; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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los atributos que poseen una ganancia de información, la disminución de la precisión
es mayor. Las columnas donde aparece el atributo “Ingreso de los padres”(PI) muestran
este detalle.

En este conjunto de datos, el modelo clasificador basado en los k vecinos más cer-
canos mostró un patrón casi idéntico al basado en el ingenuo Bayes, siendo de 2.7% el
mayor detrimento de la precisión.

Por último, en la Tabla 5.31 se presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de
clasificación. En ella se observa el modelo basado en el árbol de decisión C4.5 posee
una tolerancia menor al error que los otros dos métodos.

Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.8287 0.8120 1.6 %
Árbol C4.5 0.8437 0.7211 12.2 %
k - NN 0.8295 0.8022 2.7 %

Tabla 5.31: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “College Plan”.

5.4.5. Resultados sobre el conjunto de datos “Voting Record”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “Voting Record”, se resumen en las Tablas 5.36, 5.37 y 5.38 respectivamente.

Para el modelo clasificador que utilizó ingenuo Bayes, la precisión mayor que se re-
gistró fue de 11% para con la presencia de errores en los atributos “HomelandSC”(HSC),
“PermanentTC”(PTC), “Unemployment”(UNP) y “HomelandSU”(HSU) con errores de
rangos inválidos y una distribución constante. De nueva cuenta se aprecia que la dis-
tribución de los valores no presenta un factor determinante para la degradación de la
precisión, tanto para conjuntos de datos en los cuales solamente se afectó un atributo
(siendo la diferencia de un 3%), como para varios atributos (5 % la diferencia mayor
para 3 atributos). En cuanto a los errores por ausencia, la reducción más importante fue
de 5 %, mientras que para errores por valores fuera de rango es de 7 %, lo cual tampoco
representa un facto decisivo en la reducción de la precisión.

En el caso del modelo que utilizó árbol de clasificación C4.5, la reducción más
significativa, para cualquier combinación de tipo de error, porcentaje y distribución
de valores (cuando aplica), únicamente fue de 2.2% (para con la presencia de errores
en los atributos “HomelandSC”(HSC), “PermanentTC”(PTC), “Unemployment”(UNP)
y “HomelandSU”(HSU) con errores de rangos inválidos y una distribución uniforme).
Por su parte, con el modelo de k vecinos más próximos, el patrón se conserva, es decir
aún cuando la degradación existe, esta no resulta ser mayor al 3 % (evento que se
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Precisión original 0.8287 Atributos afectados:
PE PI PE_PI IQ_GE PE_PI_GE PE_PI_IQ_GE

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8280 0.8315 0.8233 0.8315 0.8337 0.8269

5 % 0.8257 0.8257 0.8276 0.8248 0.8241 0.8224
10 % 0.8120 0.8263 0.8285 0.8281 0.8241 0.8181

Distribución
Geométrica 1 % 0.8300 0.9172 0.9117 0.8312 0.9290 0.9231

5 % 0.8231 0.9094 0.9137 0.8248 0.9096 0.9139
10 % 0.8231 0.9028 0.9057 0.8261 0.9126 0.9022

Distribución
Constante 1 % 0.8263 0.8228 0.8281 0.8300 0.8272 0.8265

5 % 0.8257 0.8248 0.8246 0.8272 0.8200 0.8289
10 % 0.8267 0.8231 0.8250 0.8333 0.8250 0.8339

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8333 0.8333 0.9254 0.8270 0.9178 0.9233

5 % 0.8274 0.9091 0.9159 0.8302 0.9131 0.9119
10 % 0.8196 0.9022 0.9039 0.8326 0.9122 0.9128

Tabla 5.32: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“College Plan”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para
errores por ausencia no se considera distribución alguna (PE: Animo de los padres, PI: Ingreso de los padres, IQ: IQ y
GE: Género; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.8437 Atributos afectados:
PE PI PE_PI IQ_GE PE_PI_GE PE_PI_IQ_GE

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8354 0.8441 0.8317 0.8372 0.8372 0.8415

5 % 0.8326 0.8372 0.8387 0.8367 0.8387 0.8378
10 % 0.7989 0.8311 0.8302 0.8381 0.8341 0.8193

Distribución
Geométrica 1 % 0.8328 0.7746 0.7402 0.8344 0.9197 0.6733

5 % 0.8337 0.7409 0.7704 0.8322 0.7465 0.6733
10 % 0.8300 0.7819 0.7824 0.8367 0.7774 0.7313

Distribución
Constante 1 % 0.8391 0.8352 0.8370 0.8472 0.8433 0.8328

5 % 0.8367 0.8337 0.8400 0.8348 0.8237 0.8391
10 % 0.8280 0.8296 0.8309 0.8465 0.8306 0.8400

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8404 0.7694 0.7537 0.8337 0.7076 0.7211

5 % 0.8313 0.7763 0.7763 0.8370 0.7337 0.7180
10 % 0.8296 0.7746 0.7337 0.8296 0.7211 0.7211

Tabla 5.33: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “College Plan”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (PE: Animo de los padres, PI: Ingreso de
los padres, IQ: IQ y GE: Género; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.8295 Atributos afectados:
PE PI PE_PI IQ_GE PE_PI_GE PE_PI_IQ_GE

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8263 0.8341 0.8174 0.8289 0.8328 0.8330

5 % 0.8237 0.8283 0.8328 0.8194 0.8241 0.8252
10 % 0.8100 0.8209 0.8191 0.8213 0.8241 0.8043

Distribución
Geométrica 1 % 0.8281 0.8985 0.8800 0.8312 0.8733 0.8344

5 % 0.8215 0.8822 0.8898 0.8193 0.8752 0.8226
10 % 0.8178 0.8733 0.8531 0.8050 0.8761 0.8193

Distribución
Constante 1 % 0.8244 0.8241 0.8311 0.8302 0.8263 0.8233

5 % 0.8228 0.8244 0.8280 0.8209 0.8183 0.8263
10 % 0.8200 0.8187 0.8187 0.8187 0.8220 0.8213

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8306 0.8939 0.8961 0.8185 0.8835 0.8346

5 % 0.8241 0.8733 0.8800 0.8265 0.8874 0.8226
10 % 0.8022 0.8683 0.8622 0.8063 0.8693 0.8244

Tabla 5.34: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el
conjunto de datos “College Plan”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (PE: Animo de los padres, PI: Ingreso de
los padres, IQ: IQ y GE: Género; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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presentó con la presencia de errores por ausencia de valor en 10% sobre los atributos
“Fiscal03BR”(FBR), “HomelandSC”(HSC) y “PermanentTC”(PTC)).

Por último, en la Tabla 5.35 se presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de
clasificación. Para este conjunto de datos, el modelo que presenta una precisión menor
resulta ser el que utiliza ingenuo Bayes, mientras que aquellos con árbol C4.5 y k vecinos
más próximos poseen una eficiencia muy similar, además de ser más tolerantes a los
errores. Un factor a considerar sobre esta diferencia representativa, es la cantidad de
atributos que tiene el conjunto de datos (20).

Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.9339 0.8271 11 %
Árbol C4.5 0.9846 0.9692 2.2 %
k - NN 0.9855 0.9538 3.3 %

Tabla 5.35: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Voting Record”.

5.4.6. Resultados sobre el conjunto de datos “Credit”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “Credit”, se resumen en las Tablas 5.41, 5.37 y 5.38 respectivamente.

Para este conjunto de datos, el modelo clasificador basado en ingenuo Bayes presenta
el comportamiento similar a los anteriores conjuntos de datos. La diferencia más amplia
que se presentó fue de 11% para el error fuera de rango de 10 % sobre la combinación
de los atributos “A9”, “A10”, “A5” y “A2” con una distribución constante. Mientras que
la diferencia promedio en los restantes conjuntos de datos no superó el 7 %.

Por su parte, los resultados el modelo clasificador basado en el árbol de decisión C4.5
para este conjunto de datos muestran dos aspectos interesantes, el primero consiste en
que su precisión ha sido la más baja entre todos los modelos y el segundo radica en
que aún su baja precisión el modelo presenta la mejor tolerancia los errores, ubicándose
la mayor reducción en un 4.4 % (Tabla 5.39), dicha reducción se presentó para el error
fuera de rango al 10 % sobre la combinación de los atributos “A9” y “A10” con una
distribución constante.

El último modelo de clasificación, basado en k vecinos más próximos, no muestra
una influencia determinante a causa del tipo de error (la mayor reducción para ausencia
de valor es de 3.1% y para error por valor fuera de rango es de 8.6, aunque la precisión
sobre este conjunto de datos resultó una excepción ya que en promedio la diferencia
solamente fue de 3.9%), porcentaje o distribución del valor de los errores. Por último,
en la Tabla 5.39 se presenta una comparativa entre los 3 algoritmos de clasificación,
para este conjunto de datos.
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Precisión original 0.9339 Atributos afectados:
FBR HSC FBR_HSC UNP_HSU FBR_HSC_PTC HSC_PTC_

Error por valor UNP_HSU
Distribución
Uniforme 1 % 0.8416 0.9103 0.9265 0.8920 0.8826 0.8776

5 % 0.8652 0.8350 0.8725 0.8573 0.8652 0.8348
10 % 0.8436 0.8416 0.8493 0.8342 0.8345 0.8342

Distribución
Geométrica 1 % 0.8548 0.8875 0.9179 0.8262 0.8256 0.8641

5 % 0.8503 0.8573 0.8866 0.9179 0.8652 0.8650
10 % 0.8582 0.8795 0.8345 0.9036 0.8650 0.8342

Distribución
Constante 1 % 0.8963 0.8652 0.8715 0.8869 0.8573 0.8499

5 % 0.8581 0.8729 0.8658 0.8806 0.8103 0.8271
10 % 0.8726 0.8729 0.8658 0.8806 0.8271 0.8271

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9026 0.9111 0.9182 0.8875 0.9342 0.9040

5 % 0.9575 0.8647 0.9026 0.8655 0.9182 0.8581
10 % 0.8581 0.8960 0.9023 0.8667 0.9182 0.8575

Tabla 5.36: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“Voting Record”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para
errores por ausencia no se considera distribución alguna (FBR: Fiscal03BR, HSC: HomelandSC, PTC: PermanentTC,
UNP: Unemployment, HSU HomelandSU; las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”).
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Precisión original 0.9849 Atributos afectados:
FBR HSC FBR_HSC UNP_HSU FBR_HSC_PTC HSC_PTC_

Error por valor UNP_HSU
Distribución
Uniforme 1 % 0.9923 0.9846 0.9846 0.9823 0.9826 0.9923

5 % 0.9923 0.9923 0.9826 0.9849 0.9849 0.9849
10% 0.9923 0.9923 0.9769 0.9846 0.9846 0.9692

Distribución
Geométrica 1 % 0.9849 0.9846 0.9846 0.9849 0.9846 0.9769

5 % 0.9823 0.9775 0.9849 0.9849 0.9823 0.9846
10% 0.9823 0.9826 0.9923 0.9772 0.9769 0.9846

Distribución
Constante 1 % 0.9772 0.9852 0.9923 0.9846 0.9621 0.9846

5 % 0.9846 0.9849 0.9849 0.9852 0.9849 0.9846
10% 0.9846 0.9772 0.9846 0.9772 0.9772 0.9769

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9849 0.9849 0.9849 0.9769 0.9769 0.9695

5 % 0.9769 0.9849 0.9846 0.9849 0.9772 0.9769
10% 0.9695 0.9695 0.9772 0.9772 0.9775 0.9775

Tabla 5.37: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “Voting Record”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna. (FBR: Fiscal03BR, HSC: HomelandSC,
PTC: PermanentTC, UNP: Unemployment, HSU HomelandSU; las combinaciones de atributos se denotan mediante
“_”).
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Precisión original 0.9855 Atributos afectados:
FBR HSC FBR_HSC UNP_HSU FBR_HSC_PTC HSC_PTC_

Error por valor UNP_HSU
Distribución
Uniforme 1 % 0.9923 0.9792 0.9846 0.9692 0.9772 0.9692

5 % 0.9923 0.9772 0.9775 0.9698 0.9772 0.9775
10 % 0.9621 0.9769 0.9538 0.9695 0.9772 0.9775

Distribución
Geométrica 1 % 0.9769 0.9846 0.9849 0.9849 0.9695 0.9618

5 % 0.9695 0.9769 0.9849 0.9823 0.9641 0.9692
10 % 0.9646 0.9519 0.9695 0.9638 0.9544 0.9618

Distribución
Constante 1 % 0.9846 0.9923 0.9769 0.9695 0.9621 0.9769

5 % 0.9618 0.9695 0.9772 0.9695 0.9621 0.9849
10 % 0.9462 0.9618 0.9692 0.9772 0.9772 0.9772

Error por ausencia
N/A 1 % 0.9467 0.9695 0.9849 0.9695 0.9769 0.9621

5 % 0.9538 0.9769 0.9846 0.9621 0.9541 0.9618
10 % 0.9618 0.9621 0.9769 0.9541 0.9538 0.9695

Tabla 5.38: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el
conjunto de datos “Voting Record”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución
de los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna. (FBR: Fiscal03BR, HSC: HomelandSC,
PTC: PermanentTC, UNP: Unemployment, HSU HomelandSU; las combinaciones de atributos se denotan mediante
“_”).
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Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.7985 0.6812 11 %
Árbol C4.5 0.5530 0.5197 4.4 %
k - NN 0.8511 0.7646 8.6 % (3.9 % prom)

Tabla 5.39: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Credit”.

5.4.7. Resultados sobre el conjunto de datos “Diabetes”

Los resultados obtenidos mediante la utilización de los algoritmos de clasificación
ingenuo de Bayes, árbol de decisión C4.5 y k vecinos más próximos para el conjunto de
datos “Diabetes”,

El análisis sobre el último conjunto de datos, “Diabetes”, presenta un patrón similar
a los conjuntos de datos anteriores. Básicamente existe una reducción sobre la precisión
de los modelos de clasificación (Tabla 5.40) sin embargo dicha reducción no es mayor
que 2.2 % para el modelo con ingenuo Bayes (con error por valores de fuera de rango
en un 10% afectando los atributos “Glucose”(GL) y “Age”(AG)), 7.7% para árbol de
decisión C4.5 (con error por valores de fuera de rango en un 10 % afectando los atri-
butos “Glucose”(GL), “BodyMass”(BM) y “Pregnant”(PG)) y 10% para k vecinos más
próximos (con error por valores de fuera de rango en un 10 % afectando los atributos
“Glucose”(GL), “BodyMass”(BM), “Age”(AG) e “Insulin”(IN)).

Del mismo modo, la diferencia entre errores por ausencia y errores por valores fuera
de rango, impactan de manera similar (la mayor variante entre ellos es de un deterioro
del 1.5 %, 2.5 % y 2.4 % para los modelos basados en ingenuo Bayes, C4.5 y k-NN
respectivamente) a la precisión general del modelo.

Una comparativa de la precisión de estos modelos sobre el conjunto de datos “Dia-
betes” se resume en la Tabla 5.40, donde se aprecia de modo más evidente que el
clasificador ingenuo de Bayes presenta la mejor tolerancia y precisión general.

Algoritmo Precisión Precisión Diferencia
inicial mínima máxima

Ingenuo Bayes 0.7565 0.7286 2.2 %
Árbol C4.5 0.7454 0.6729 7.7 %
k - NN 0.7100 0.6152 10 %

Tabla 5.40: Comparativa de la precisión presentada por cada algoritmo sobre el conjunto
de datos “Diabetes”.
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Precisión original 0.7985 Atributos afectados:
A9 A2 A9_A10 A9_A10_A2 A10_A5_A2 A9_A10_A5_A2

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.7738 0.7592 0.7453 0.7308 0.7329 0.7433

5 % 0.7597 0.7697 0.7371 0.7060 0.7205 0.7246
10% 0.7405 0.7267 0.7308 0.7308 0.7060 0.7101

Distribución
Geométrica 1 % 0.7101 0.7592 0.7081 0.7536 0.7308 0.7308

5 % 0.7453 0.7371 0.7164 0.7205 0.7288 0.7101
10% 0.7329 0.7619 0.7329 0.7288 0.7619 0.7143

Distribución
Constante 1 % 0.7205 0.7474 0.7536 0.7329 0.7557 0.7433

5 % 0.7350 0.7329 0.7536 0.7453 0.7267 0.7433
10% 0.7184 0.7205 0.7122 0.7205 0.7122 0.7205

Error por ausencia
N/A 1 % 0.7371 0.7598 0.7619 0.7288 0.7288 0.7391

5 % 0.7350 0.7495 0.7350 0.7329 0.7391 0.7412
10% 0.7329 0.7350 0.7640 0.7267 0.7205 0.7226

Tabla 5.41: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador ingenuo de Bayes para el conjunto de datos
“Credit”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de los mismos. Para
errores por ausencia no se considera distribución alguna (las combinaciones de atributos se denotan mediante “_”, para
este conjunto de datos no hay mas descripción de los atributos).
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Precisión original 0.8612 Atributos afectados:
A9 A2 A9_A10 A9_A10_A2 A10_A5_A2 A9_A10_A5_A2

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8433 0.8482 0.8342 0.8559 0.8611 0.8217

5 % 0.8384 0.8481 0.8342 0.8500 0.8424 0.8300
10 % 0.8244 0.8193 0.8238 0.8135 0.8383 0.8217

Distribución
Geométrica 1 % 0.8549 0.8611 0.8611 0.8652 0.8445 0.8652

5 % 0.8259 0.8528 0.8549 0.8404 0.8673 0.8321
10 % 0.8362 0.8528 0.8549 0.8528 0.8487 0.8445

Distribución
Constante 1 % 0.8549 0.8569 0.8457 0.8549 0.8611 .08549

5 % 0.8549 0.8549 0.8404 0.8528 0.8549 0.8445
10 % 0.8238 0.8487 0.8197 0.8259 0.8445 0.8321

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8300 0.8362 0.8487 0.8487 0.5466 0.8559

5 % 0.8342 0.8507 0.8404 0.8528 0.8466 0.8549
10 % 0.8383 0.8383 0.8362 0.8466 0.8542 0.8549

Tabla 5.42: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en árboles de decisión C4.5 para el
conjunto de datos “Credit”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de
los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (las combinaciones de atributos se denotan
mediante “_”, para este conjunto de datos no hay mas descripción de los atributos).
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Precisión original 0.8511 Atributos afectados:
A9 A2 A9_A10 A9_A10_A2 A10_A5_A2 A9_A10_A5_A2

Error por valor
Distribución
Uniforme 1 % 0.8749 0.8702 0.8489 0.8571 0.8406 0.8385

5 % 0.8177 0.8173 0.8178 0.8509 0.8344 0.8282
10% 0.7646 0.8130 0.7867 0.8344 0.8282 0.8323

Distribución
Geométrica 1 % 0.8364 0.8199 0.8261 0.8385 0.8178 0.8364

5 % 0.8406 0.8178 0.8199 0.8344 0.8364 0.8406
10% 0.8344 0.8095 0.8261 0.8219 0.8240 0.8199

Distribución
Constante 1 % 0.8344 0.8489 0.8385 0.8364 0.8530 0.8364

5 % 0.8282 0.8261 0.8427 0.8489 0.8282 0.8157
10% 0.8137 0.8178 0.8364 0.8302 0.8240 0.8137

Error por ausencia
N/A 1 % 0.8323 0.8406 0.8240 0.8509 0.8551 0.8509

5 % 0.8385 0.8219 0.8323 0.8509 0.8323 0.8364
10% 0.8178 0.8406 0.8199 0.8219 0.8530 0.8282

Tabla 5.43: Resultados de la degradación de la precisión del clasificador basado en k vecinos más próximos para el
conjunto de datos “Credit”. Los errores por valor presentan distintas funciones de probabilidad en la distribución de
los mismos. Para errores por ausencia no se considera distribución alguna (las combinaciones de atributos se denotan
mediante “_”, para este conjunto de datos no hay mas descripción de los atributos).
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5.5. Recapitulación
La experimentación resulta ser un elemento importante en el desarrollo de nuevos

conocimientos debido a que permite sustentar de forma práctica aquellos elementos
teóricos que se presumen verdaderos. Dentro de la minería de datos, no se cuenta con
una base de datos general de experimentación que permita el análisis y ponderación
de la eficiencia y eficacia para los distintos algoritmos que se emplean en las tareas de
clasificación.

En el capítulo se presentó el resultado de llevar a cabo experimentos sobre distintos
conjuntos de datos y con ello determinar la tolerancia a los distintos errores.

Al finalizar, se ha observa que las ideas iniciales sobre el distinto grado de tolerancia
para los algoritmos utilizados dentro de los modelos de clasificación es acertada, siendo
en algunos casos independiente de las características de los datos y solamente teniendo
importancia el porcentaje total de errores que se presentan.



CAPÍTULO 6

Conclusiones

Conclusiones

La principal aportación del presente trabajo es la evaluación y comparación experi-
mental de los modelos de clasificación basados en ingenuo Bayes, árbol de clasificación
C4.5 y k vecinos más próximos1 en cuanto a su precisión y tolerancia a los distintos
tipos de errores identificados durante la investigación.

En general, los tres modelos presentan una tolerancia aceptable considerando el
grado de error presente en todos los conjuntos de datos analizados. Sin embargo, como
resultado directo del análisis de los resultados de la experimentación se han podido
identificar los siguientes elementos que resultan ser de importancia para que las personas
encargadas del área de BI tomen en cuenta.

La importancia y sensibilidad de los datos e información que se estudian, deben
ser analizadas previamente y en caso de ser factible asociar una matriz de costos
para mejorar la precisión del modelo (Sección 1.7).

El número de atributos afectados resultó ser únicamente determinante para los
modelos de clasificación que utilizan los k vecinos más próximos, debido a que
mientras se cuente con un mayor número de atributos y se distribuya el error en
ellos, la similitud entre los elementos se mantiene mediante aquellos atributos que
no son afectados. Por lo tanto, poseer un conjunto de datos con pocos atributos y
que presenten errores en ellos, tiene un impacto en la precisión del modelo, como
puede verse en las Tablas 5.35 y 5.39 de las páginas 112 y 116 respectivamente.

1 Con k = 5 debido al parámetro por omisión se manejó.
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La distribución de los errores dentro de múltiples atributos para un conjunto
de datos no es significativa para los algoritmos utilizados en los modelos de
clasificación con los cuales se experimentaron a excepción del modelo donde se
utilizó el árbol de decisión C.4.5. Ya que uno de los criterios para la introducción
de errores fue precisamente la afectación sobre atributos que poseen una Ganancia
de Información mayor, y por ende la elección de estos atributos como atributos de
división se modificó. Sin embargo, dependiendo de las características del conjunto
de datos, es posible que se presente el caso de que el error distribuido sobre varios
atributos y en una proporción de 10% tenga un menor impacto que un error que
afecta un único atributo en un 5 %.

Si los errores se encuentran aleatoriamente dentro del conjunto de datos y son
errores por valores fuera de rango, la distribución de los valores de estos errores
no son un factor determinante en la reducción de la precisión del modelo.

La reducción de la precisión presente en el modelo clasificador es independiente
del tipo de error que se encuentre en el conjunto de datos, ya sea por valores fuera
del rango o bien con elementos ausentes.

Por lo anterior, se puede enunciar para el conjunto de datos analizados el criterio
de supresión de los procesos de limpieza de datos de la siguiente forma:

Criterio de supresión de los procesos de limpieza de datos

Para un conjunto de datos que sea analizado por alguno de los clasificadores estu-
diados en el presente trabajo, en caso de no contar con alguna otra métrica para los
clasificadores2 , se puede afirmar que:

Para un modelo de clasificación que utilice el árbol de decisión C4.5, si el error que
se elige como el atributo de división por el algoritmo es menor que la proporción de
error en los demás atributos entonces el conjunto de datos puede prescindir de los
procesos de limpieza y transformación de datos, siempre y cuando sea aceptable
una disminución de la precisión del modelo3 . La razón de esto radica en que al
acumular errores sobre los atributos que son elegidos como atributos de división,
progresivamente la ganancia de información que poseen va disminuyendo al grado
de que posteriormente el atributo en cuestión deja de ser elegido y otro atributo
pasa a ser el nuevo atributo de división durante la generación del árbol. Como se
ve en las Secciones 5.4.2 y 5.4.4 páginas 96 y 104.

Para un modelo de clasificación que utilice los k vecinos más próximos, si el
número de atributos por analizar es relativamente grande y los errores afectan

2 Como puede ser la utilización de matrices de costos.
3 En el caso particular de los conjuntos analizados la degradación de la precisión fue de menos de

10 %.
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una proporción mínima de los atributos entonces el conjunto de datos puede
prescindir de los procesos de limpieza y transformación de datos, siempre y cuando
sea aceptable una disminución la precisión del modelo4 . En este caso, la razón
recae en que al acumular errores sobre un solo atributo, la similitud que guardan
los elementos se conserva debido a los restantes atributos. Lo anterior se ve en las
Secciones 5.4.6 y 5.4.5 páginas 112 y 108.

Para un modelo de clasificación que utilice ingenuo Bayes, si el número de atri-
butos es pequeño y la proporción de errores es menor que el número de elementos
de la clase menos numerosa entonces el conjunto de datos puede prescindir de los
procesos de limpieza y transformación de datos, siempre y cuando sea aceptable
una disminución la precisión del modelo5 . Para este modelo clasificador, el funda-
mento de lo anterior se basa en el hecho de que al modificar los datos con errores
introducidos aleatoriamente éstos se ven afectados en proporciones similares para
los elementos de las distintas clases, así los valores de las probabilidades o “scores”
que se calculan para la asignación de las etiquetas o clases, se ve afectada y por
ende, un mismo elemento será asignado a una clase distinta.

Sin embargo, el criterio no debe ser generalizado a discreción, debido a la sensibilidad
de la información y el costo que puedan tener los distintos datos.

Por último, y como criterios adicionales que se encontraron durante la presente
investigación, es importante considerar lo siguiente:

Los modelos clasificadores: árboles de decisión C4.5, clasificador ingenuo de Bayes
y los k vecinos más próximos son tolerantes al ruido o presencia de errores en los
datos de entrenamiento. Sin embargo, la eficiencia entre estos modelos y por
consiguiente la elección para su aplicación dentro de algún proceso de extracción
de conocimiento tendrá que tomar en cuenta el tipo y las características de los
datos por analizar. Así, por ejemplo, si se tratase únicamente de datos númericos
y se dispone de una gran capacidad de procesamiento, el modelo ideal por utilizar
es el k vecinos más próximos.

El trabajo computacional debe ser un factor decisivo en la elección del algoritmo
a utilizar dentro del modelo de clasificación, ya que el algoritmo de k vecinos más
próximos (y en general los algoritmos retardados para clasificación, dentro del
área de minería de datos) resultan ser más lentos y la velocidad de procesamiento
se reduce significativamente a medida que aumenta el tamaño del conjunto de
datos por analizar.

4 En el caso particular de los conjuntos analizados la degradación de la precisión fue de menos de
5 %.

5 En el caso particular de los conjuntos analizados la degradación de la precisión fue de menos de
7 %.
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Trabajo futuro
Los distintos algoritmos de clasificación que se han analizado en el presente traba-

jo cuentan con múltiples extensiones y características que pueden expandir el trabajo,
además otros conceptos que se encuentran de trasfondo como lo son por ejemplo alma-
cenes de datos o bases de datos distribuidas, permiten extender el análisis. Dentro de
las principales líneas de investigación se vislumbran las siguientes:

1. Analizar y cuantificar la tolerancia al error de otros algoritmos de clasificación,
por ejemplo redes neuronales o maquinas de soporte vectorial.

2. En el caso de la utilización de algoritmo de árboles de inducción, considerar dentro
de un ambiente distribuido la conjunción de distintas fuentes de datos e identificar
posibles conjuntos de datos que sean factibles de recibir un pre-procesado debido
a que serán atributos no tomados en cuenta como atributos de división.

3. Analizar el grado de tolerancia utilizando otras estructuras auxiliares como la
matriz de costos o el área ROC.



APÉNDICE A

Funciones de distribución de probabilidad

La probabilidad es un mecanismo por medio del cual pueden estudiarse sucesos
aleatorios cuando éstos se comparan con los fenómenos determinísticos. La probabilidad
tiene un papel determinante en la aplicación de la inferencia estadística porque una
decisión cuyo fundamento se encuentra en la información contenida en una muestra
aleatoria, puede estar equivocada. Sin una adecuada comprensión de las leyes básicas
de la probabilidad, es difícil utilizar la metodología estadística de manera efectiva.

A.1. Desarrollo axiomático de la probabilidad
Para formalizar la definición de probabilidad, a través de un conjunto de axiomas se

presentan brevemente los conceptos básicos de la teoría de conjuntos sobre los cuales se
fundamente la definición formal de probabilidad. Esta definición es general y permite
incorporar las distintas interpretaciones de las probabilidad. La colección de todos los
posibles resultados de un experimento aleatorio es importante en la definición de la
probabilidad.
Definición A.1.1. El conjunto de todos los posibles resultados de un experimento
aleatorio recibe el nombre de espacio muestral.

El conjunto de todos los posibles resultados puede ser finito, infinito numerable o
infinito no numerable. Por ello, se añaden las siguientes definiciones.
Definición A.1.2. Se dice que un espacio muestral es discreto si su resultado puede
ponerse en una correspondencia uno a uno con el conjunto de los números enteros
positivos.
Definición A.1.3. Se dice que un espacio muestral es continuo si sus resultados con-
sisten de un intervalo de números reales.
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Con respecto a los resultados de un espacio muestral, se puede estar particularmente
interesado en un subconjunto de éstos. De esta manera, se tiene la siguiente definición:

Definición A.1.4. Un evento del espacio muestral es un grupo de resultados contenidos
en éste, cuyos miembros tienen una característica común.

Por característica común se debe entender que únicamente un grupo de resultados en
particular satisface la característica y que los restantes, contenidos en el espacio mues-
tral, no. Se dice que ha ocurrido un evento si los resultados del experimento aleatorio
incluyen a algunos de los que definen al evento. En este contexto, el espacio muestral,
evento en sí mismo, puede entenderse como un evento seguro, puesto que se tiene un
100 % de certidumbre de que ocurrirá un resultado del espacio muestral cuando el expe-
rimento se lleve a cabo. Para completar el estudio, se tienen las siguientes definiciones:

Definición A.1.5. El evento que contiene a ningún resultado del espacio muestral
recibe el nombre de evento nulo o vacío.

Retomando algunas definiciones de la teoría de eventos. Sean E1 y E2 cualesquiera
dos eventos que se encuentren en un espacio muestral dado, denotado por S, se tienen
las siguientes definiciones:

Definición A.1.6. El evento formado por todos los posibles resultados en E1 o E2 o
en ambos, recibe el nombre de la unión de E1 y E2 y se denota por E1 ∪ E2.

Definición A.1.7. El evento formado por todos los resultados comunes tanto a E1

como a E2 recibe el nombre de intersección de E1 y E2 y se denota por E1 ∩ E2.

Definición A.1.8. Se dice que los eventos E1 y E2 son mutuamente excluyentes o
disjuntos si no tienen resultados en común; es decir que E1 ∩ E2 = ∅ ≡ evento vacío.

Definición A.1.9. Si cualquier resultado de E2 también es un resultado de E1, se dice
que el evento E2 está contenido en E1, y se denota por E2 ⊂ E1.

Definición A.1.10. El complemento de un evento E con respecto al espacio muestral
S, es aquel que contiene a todos los resultados de S que no se encuentran en E, y se
denota por E.

La probabilidad es un número real que mide la posibilidad de que ocurra un resultado
del espacio muestral, cuando el experimento se lleve a cabo. Por lo tanto, la probabilidad
de un evento también es un número real que mide la posibilidad colectiva, de ocurrencia,
de los resultados del evento cuando se lleve a efecto el experimento. A continuación se
da la definición axiomática de la probabilidad.

Definición A.1.11. Sean S cualquier espacio muestral y E cualquier evento de éste.
Se llamará función de probabilidad sobre el espacio muestral S a P (E) si satisface los
siguientes axiomas:

1. P (E) � 0

2. P (S) = 1
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3. Si, para los eventos E1, E2, E3, . . . ,

Ei ∩ Ej = ∅ para toda i �= j, entonces

P (E1 ∪ E2 ∪ · · · ) = P (E1) + P (E2) + · · ·
La razón de estos tres axiomas se convierte en aparente cuando se recuerda la

interpretación de la probabilidad como una frecuencia relativa. Es decir, la probabilidad
de un evento refleja la proporción de veces en que ocurrirá cuando el experimento se
repita. A continuación se presentan algunas consecuencias de estos tres axiomas.

Teorema 2. La probabilidad de un evento vacío es nula. O bien, P (∅) = 0.

Demostración. Se tiene que

S ∪ ∅ = S y S ∩ ∅ = ∅.

Por el axioma 3,
P (S ∪ ∅) = P (S) + P (∅).

Pero por el axioma 2, P (S) = 1 y de esta forma P (∅) = 0

Teorema 3. Para cualquier evento E ⊂ S, 0 � P (E) � 1

Demostración. Por el axioma 1, P (E) � 0; de aquí que sólo es necesario probar que
P (E) � 1.

E ∪ E = S y E ∩ E = ∅.
Por los axiomas 2 y 3,

P (E ∪ E) = P (E) + P (E) = P (S) = 1.

Dado que P (E) � 0, se tiene que P (E) � 1

El axioma 3 da la probabilidad de la unión de dos eventos disjuntos. El siguiente
resultado general se conoce como “Regla de adición de probabilidades”:

Teorema 4. Sea S un espacio muestral que contiene a cualesquiera dos eventos A y B,
entonces se tiene:

P (A ∪ B) = P (A) + P (B) − P (A ∩ B).

Generalmente hablando, la probabilidad condicional de un evento A dado otro even-
to B, denotada P (A|B) es la probabilidad de que el evento A ocurra cuando sabemos
que el evento B ocurrió. Esta es la razón por la cual se llama condicional a esta proba-
bilidad. La probabilidad de que el evento A ocurra está condicionada por la ocurrencia
de B. Este información adicional sobre A se incluye en el cómputo de su probabilidad
condicional cuando analizamos los resultados posibles que se pueden observar cuando
sabemos que B ha ocurrido. Con base en lo anterior, se define la probabilidad condi-
cional de la siguiente manera:
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Definición A.1.12. Sean A y B cualesquiera dos eventos que se encuentran en un
espacio muestral S de manera tal que P (B) > 0. La probabilidad condicional de A al
ocurrir el evento B, es el cociente de la probabilidad conjunta de A y B con respecto a
la probabilidad marginal de B; de esta manera se tiene

P (A|B) =
P (A ∩ B)

P (B)
, P (B) > 0 (A.1)

A.1.1. Eventos estadísticamente independientes

Al considerar la probabilidad condicional de algún evento A, dada la ocurrencia de
otro evento B, siempre implica que las probabilidades de A y B son de alguna manera
dependientes entre ellas. Es decir, la información con respecto a la ocurrencia de B
afectará la probabilidad de A. Supóngase que la ocurrencia de B no tiene algún efecto
sobre la probabilidad de A, en el sentido de que la probabilidad condicional P (A|B) es
igual a la probabilidad marginal P (A), aún a pesar de que haya ocurrido el evento B.
Esta situación origina un concepto muy importante que se conoce como independencia
estadística.

Definición A.1.13. Sean A y B dos eventos cualesquiera de un espacio muestral S. Se
dice que el evento A es estadísticamente independiente del evento B si se cumple que
P (A|B) = P (A).

Recordando la definición de probabilidad condicional (Ecuación A.1), algunas con-
secuencias de la anterior definición son las siguientes. Dado que

P (A|B) =
P (A ∩ B)

P (B)
.

Si A es independiente de B, entonces

P (A|B) = P (A) =
P (A ∩ B)

P (B)
.

o
P (A ∩ B)

P (B)
= P (A)P (B).

Además, puesto que P (A ∩ B) = P (A)P (B|A), se tiene que:

P (A)P (B) = P (A)P (B|A).

o equivalentemente
P (B) = P (B|A).

Por lo tanto, puede concluirse que si un evento A es estadísticamente independiente
de B, entonces el evento B es independiente de A y se verifican las tres relaciones
siguientes:
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1. P (A|B) = P (A),

2. P (B|A) = P (B) y

3. P (A ∩ B) = P (A)P (B).

A.1.2. El teorema de Bayes

Teorema 5 (Bayes). Sean A y B dos sucesos aleatorios cuyas probabilidades se denotan
por P (A) y P (B) respectivamente, y además se cumple que P (B) > 0. Supongamos
conocidas las probabilidades a priori de los sucesos A y B, es decir, P (A) y P (B), así
como la probabilidad condicionada del suceso B dado el suceso A, es decir P (B|A). La
probabilidad a posteriori del suceso A conocido dado que verifica el suceso B, es decir
P (A|B), puede calcularse a partir de la siguiente fórmula:

P (A|B) =
P (A, B)

P (B)
=

P (A)P (B|A)

P (B)
(A.2)

Los elementos que enmarca la Ecuación A.2 son la probabilidad a priori de la hipó-
tesis P (A) y de las observaciones P (B) y las probabilidades condicionadas P (A|B) y
P (B|A). A esta última se le conoce como la verosimilitud de que la hipótesis A haya
producido el conjunto de observaciones B.

La expresión dada en la Ecuación A.2 fue desarrollada por el reverendo Thomas
Bayes (1702-1761). A primera vista no es más que una aplicación de las probabilida-
des condicionales. Empero, ha sido clave en el desarrollo de la inferencia estadística
bayesiana que se emplea en la interpretación subjetiva de la probabilidad

A.2. Variables aleatorias y distribuciones de probabi-
lidad

Anteriormente se presentaron los conceptos básicos de probabilidad con respecto a
eventos que se encuentran en un espacio muestral. Los experimentos se conciben de
manera que los resultados del espacio muestral son cualitativos o cuantitativos. Puede
ser útil la cuantificación de los resultados cualitativos de un espacio muestral y, mediante
el empleo de medidas númericas, estudiar su comportamiento aleatorio. El concepto de
variable aleatoria proporciona un medio para relacionar cualquier resultado con una
medida cuantitativa.

Definición A.2.1. Sea S un espacio muestral sobre el que se encuentra definida una
función de probabilidad. Sea X una función de valor real definida sobre S, de manera
que transforme los resultados de S en puntos sobre la recta de los reales. Se dice entonces
que X es una variable aleatoria
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Se dice que X es “aleatoria” porque involucra la probabilidad de los resultados del
espacio muestral, y X es una función definida sobre el espacio muestral, de modo que
transforma todos los posibles resultados del espacio muestral en cantidades númericas.
Es posible definir variables aleatorias cuyos valores sean contables o no. Además, ya
que una variable aleatoria es una caracterización cuantitativa de los resultados de un
espacio muestral, ésta posee intrínsecamente la naturaleza discreta o continua de este
espacio.

Definición A.2.2. Se dice que una variable aleatoria X es discreta si el número de
valores que puede tomar es contable (ya sea finito o infinito), y si éstos pueden arreglarse
en una secuencia que corresponde con los enteros positivos.

Definición A.2.3. Se dice que una variable aleatoria X es continua si sus valores
consisten en uno o más intervalos de la recta de los reales.

A.2.1. Distribuciones de probabilidad de variables aleatorias
discretas

Una variable aleatoria discreta X representa los resultados de un espacio muestral
en forma tal que por P (X = x) se representa la probabilidad de que X tome el valor de
x. De esta forma, al considerar los valores de una variable aleatoria es posible desarrollar
una función matemática que asigne una probabilidad a cada realización x de la variable
aleatoria X. Esta función recibe el nombre de función de probabilidad de la variable
aleatoria X. El término más general, distribución de probabilidad, se refiere a la colección
de valores de la variable aleatoria y a la distribución de probabilidades entre éstos. Sin
embargo, hacer referencia a la distribución de probabilidad de X no solamente implica
la existencia de la función de probabilidad, sino también la existencia de la función de
distribución acumulativa de X.

Definición A.2.4. Sea X una variable aleatoria discreta. Se llamará a P (x) ≡ P (X =
x) función de probabilidad de la variable aleatoria X, si satisface las siguiente propie-
dades:

1. P (x) � 0 para todos los valores x de X.

2.
∑

x P (x) = 1

Definición A.2.5. La función de distribución acumulativa de la variable aleatoria X
es la probabilidad de que X sea menor o igual a un valor específico de x y está dada
por:

F (x) ≡ P (X � x) =
∑
xi�x

P (xi) (A.3)
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A.2.2. Distribuciones de probabilidad de variables aleatorias
continuas

La distribución de probabilidad de una variable continua X está caracterizada por
una función f(x) que recibe el nombre de función de densidad de probabilidad. Esta
función f(x) no es la misma función de probabilidad que para el caso discreto. Como
existe la probabilidad de que X tome el valor específico donde x es cero, la función
de densidad de probabilidad no representa la probabilidad de que X = x, más bien,
proporciona un medio para determinar la probabilidad de un intervalo a � X � b. Su
definición formal es la siguiente:

Definición A.2.6. Si existe una función f(x) tal que cumpla:

1. f(x) � 0, −∞ < x < ∞
2.

∫ ∞
−∞ f(x)dx = 1, y

3. P (a � X � b) =
∫ b

a
f(x)dx

para cualesquiera a y b, entonces f(x) es la función de densidad de probabilidad de la
variable aleatoria continua X

A.3. Distribuciones discretas de probabilidad
A continuación se presentan con detalle algunas distribuciones específicas de proba-

bilidad que han demostrado, empíricamente, ser modelos útiles para diversos problemas
prácticos y por lo cual han sido seleccionadas para introducir errores en los conjuntos
de datos. Esto mediante su programación en el lenguaje plpgsql dentro del SMBD Post-
greSQL.

A pesar de ello tales distribuciones presentan un carácter teórico en el sentido en
que sus funciones de probabilidad o de densidad de probabilidad se deducen mate-
máticamente con base en ciertas hipótesis que se suponen válidas para los fenómenos
aleatorios. La elección de una distribución de probabilidad para representar un fenó-
meno de interés práctico debe estar motivada tanto por la comprensión de la naturaleza
del fenómeno en sí, como por la posible verificación de la distribución seleccionada a
través de evidencia empírica.

En cada caso se expondrán las principales características distintivas de las distribu-
ciones y otras medidas descriptivas.

A.3.1. Distribución binomial

Constituye una de las distribuciones de probabilidad discretas más útiles. Sus áreas
de aplicación incluyen inspección de calidad, ventas, medicina y otras. Se puede consi-
derar un experimento donde el resultado es la ocurrencia (“éxito”) o la no ocurrencia
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de un evento (“fracaso”), y sea la p la probabilidad de éxito cada vez que se lleva a
cabo el experimento y 1− p la probabilidad de fracaso. Suponiendo que el experimento
se realiza n veces, y cada uno de éstos es independiente de todos los demás, y sea X
la variable aleatoria que representa el número de éxitos en los n ensayos. El interés es
determinar la probabilidad de obtener exactamente X = x éxitos durante los n ensayos.
Las dos suposiciones de la distribución binomial son:

1. La probabilidad de éxito p permanece constante para cada ensayo.

2. Los n ensayos son independientes entre sí.

Para obtener la función de probabilidad, primero se determina la probabilidad de
tener en n ensayos x éxitos consecutivos seguidos de n − x fracasos consecutivos. Lo
cual se representa mediante:

px(1 − p)n−x.

La probabilidad de obtener exactamente x éxitos y n− x fracasos en cualquier otro
orden es el producto de px(1− p)n−x por el número de órdenes distintos. Este último es
el número de combinaciones de n objetos tomando x a la vez. De acuerdo a lo anterior,
se tiene la siguiente definición:

Definición A.3.1. Sea X una variable aleatoria que representa el número de éxitos en
n ensayos y p la probabilidad de éxito en cualquiera de éstos. Se dice entonces que X
tiene una distribución binomial con función de probabilidad:

P (x; n, p) =

{
n!

(n−x)!x!
px(1 − p)n−x x = 0, 1, 2, . . . , n.

0 para cualquier otro valor. 0 � p � 1 para n entero
(A.4)

Los parámetros de la distribución binomial son n y p. Éstos definen una familia
de distribuciones binomiales en donde cada miembro tiene la función de probabilidad
determinada por la Ecuación A.4. El término “distribución binomial” proviene del hecho
de que los valores de P (x; n, p) para x = 0, 1, 2, . . . , n son los términos sucesivos de la
expansión binomial [(1 − p) + p]n, es decir:

[(1 − p) + p]n =
n∑

x=0

n!

(n − x)!x!
px(1 − p)n−x

=
n∑

x=0

P (x; n, p)

Pero dado que [(1 − p) + p]n = 1 y P (x; n, p) � 0 para x = 0, 1, 2, . . . , n este hecho
también verifica que P (x; n, p) es una función de probabilidad. Las propiedades básicas
de la distribución binomial se encuentran resumidas en la Tabla A.1.
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Función de probabilidad Parámetros

P (x; n, p) =

{
n!

(n−x)!x!
px(1 − p)n−x n entero positivo

x = 0, 1, 2, . . . , n p, 0 � p � 1
Coeficiente

Media Varianza de sesgo Curtosis relativa
np np(1 − p) 1−2p

[np(1−p)]1/2 3 + [1−6p(1−p)]
np(1−p)

Tabla A.1: Propiedades básicas de la distribución binomial.

A.3.2. Distribución binomial negativa

Sea un escenario binomial en el cual se observa una secuencia de ensayos indepen-
dientes; la probabilidad de éxito en cada ensayo es constante e igual a p. En lugar de
fijar el número de ensayos en n y observar el número de éxitos, sea el hecho de continuar
los ensayos hasta obtener exactamente k éxitos. En este caso, la variable aleatoria es el
número de ensayos necesarios para observar k éxitos. Estas situación lleva a lo que se
conoce como la distribución binomial negativa.

Se desea obtener la probabilidad de que en el n-ésimo ensayo ocurra el k-ésimo éxito.
Si se continúan los ensayos independientes hasta que ocurre el k-ésimo éxito, entonces
el resultado del último ensayo fue éxito. Antes de´este, habrán ocurrido k− 1 éxitos en
n−1 ensayos. El número de maneras distintas en las que pueden observarse lo anterior,

es:
(

n − 1
k − 1

)
. Por lo tanto, la probabilidad que interesa esta determinada por:

p(n; k, p) =

(
n − 1
k − 1

)
pk(1 − p)n−k n = k, k + 1, k + 2, . . . (A.5)

La expresión anterior es la función de probabilidad conocida como distribución Pas-
cal. Mediante el empleo de una sustitución de n = x+k, puede obtenerse la distribución
binomial negativa, en donde x es el valor de una variable aleatoria que representa el
número de fracasos hasta que se observan, de manera exacta, k éxitos.

Definición A.3.2. Sea X + k el número de ensayos independientes necesarios para
alcanzar, de manera exacta, k éxitos en un experimento binomial en donde la proba-
bilidad de éxito en cada ensayo es p. Se dice entonces que X es una variable binomial
negativa con función de probabilidad:

P (x; k, p) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

(
k + x − 1

k − 1

)
pk(1 − p)x

x = 0, 1, 2, . . .
k = 1, 2, . . .
0 � p � 1

0 para cualquier otro valor.

(A.6)



134 Funciones de distribución de probabilidad

El nombre se debe a que las probabilidades dadas por la Ecuación A.6 corresponden
a los términos sucesivos de la expansión binomial de:

(
1

p
− 1 − p

p

)−k

(A.7)

Distribución geométrica

Debe notarse que si k = 1 en la Ecuación A.6, surge un caso especial de la distribu-
ción binomial negativa, que se conoce con el nombre de distribución geométrica y cuya
función de probabilidad está dada por:

P (x; p) = p(1 − p)x, x = 0, 1, 2, . . . , 0 � p � 1 (A.8)

La variable aleatoria geométrica representa el número de fallas que ocurren antes de
que se presente el primer éxito. Las propiedades básicas de la distribución geométrica
se encuentran resumidas en la Tabla A.2.

Función de probabilidad Parámetros
P (x; k, p) = p(1 − p)x k, k > 0
x = 0, 1, 2, . . . , p, 0 � p � 1

Coeficiente
Media Varianza de asimetría Curtosis relativa
(1−p)

p
(1−p)

p2
2−p

[(1−p)]1/2 3 + (p2−6p+6)
(1−p)

Tabla A.2: Propiedades básicas de la distribución geométrica.

A.4. Distribuciones continuas de probabilidad

A.4.1. Distribución uniforme

Sea un evento en el cual una variable aleatoria toma valores de in intervalo finito,
de modo que éstos se encuentran distribuidos igualmente sobre el intervalo. Esto es, la
probabilidad de que la variable aleatoria tome un valor en cada sub-intervalo de igual
longitud es la misma. Se dice entonces que la variable aleatoria se encuentra distribuida
uniformemente sobre el intervalo.

Definición A.4.1. Se dice que una variable aleatoria X está distribuida uniformemente
sobre el intervalo (a, b) si su función de densidad de probabilidad está dada por:

f(x; a, b) =

{ 1
(b−a)

a � x � b

0 para cualquier otro valor
(A.9)
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La función de densidad de probabilidad de una distribución uniforme es constante
en el intervalo (a, b). La distribución uniforme proporciona una representación ade-
cuada para redondear las diferencias que surgen al medir cantidades físicas entre los
valores observados y los reales. Las propiedades básicas de la distribución uniforme se
encuentran resumidas en la Tabla A.3.

Función de probabilidad Parámetros
f(x; a, b) = 1

(b−a)
, a � x � b a, −∞ < a < ∞

b, −∞ < b < ∞
Coeficiente

Media Varianza de asimetría Desviación media
(a+b)

2
(b−a)2

12
0 (b−a)

4

Tabla A.3: Propiedades básicas de la distribución uniforme.
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