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RESUMEN

El algoritmo Random Forest (RF) es actualmente uno de los mas usados en mineria
de datos para resolver problemas de clasificacion. La literatura sefiala dos
limitaciones importantes de RF: 1) la cantidad de tiempo que toma la fijacion manual
de los hiper parametros (numero de arboles en el bosque y numero de
caracteristicas) y la falta de un proceso mas apropiado de seleccion de
caracteristicas que la sencilla seleccion aleatoria. En este trabajo se proponen y
evallan diversas variaciones del algoritmo RF en los que se integran arreglos de
cubrimiento (Covering Arrays) (CA) de fuerza dos a siete, y Torres de arreglos de
cubrimiento (Towers of Covering Arrays) (TCA) binarios de fuerza dos a seis como
mecanismo de seleccidn de caracteristicas, donde, el numero de filas del CA o del
TCA permite definir el nimero de arboles a generar. Cada renglén del CA o el TCA
define las caracteristicas que utiliza cada subconjunto bootstrap (muestreo aleatorio
con reemplazo del conjunto de datos) en la creacion de cada arbol base. Para
comparar el desempefio de los algoritmos propuestos, Random Forest con Covering
Arrays (RFCA) y Random Forest con Torres de Covering Arrays (RFTCA), se
definieron 33 conjuntos de datos (datasets) que representan problemas de
clasificacion con diferentes niveles de complejidad obtenidos del repositorio de la
Universidad de California en Irvine (UCI). Los algoritmos fueron evaluados usando
validacion cruzada(cross-validation) de 10 folders y se evidencia que RFCA y
RFTCA logran obtener el mejor desempefio basado en los resultados de los test
estadisticos no paramétricos de Friedman y Wilcoxon. Con los resultados de
exactitud del algoritmo RFCA con respecto al algoritmo de referencia originalmente
propuesto por Breiman se obtuvieron seis modelos de arboles de decision (uno para
cada fuerza) que facilitaron la identificacion de los tipos de conjunto de datos donde
la propuesta RFCA tiene una mayor probabilidad de obtener mejores resultados.
Los resultados muestran que en general RFCA obtiene mejores resultados que el
estado del arte con una mejora entre 0.5% y 2%.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION
1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Hoy dia, gracias a los avances tecnolégicos tanto en recoleccibn como
almacenamiento de datos, la humanidad esta viviendo en la era de la informacion
en la cual los volumenes de datos superan nuestra capacidad de trabajar
eficazmente con los mismos. Por esto, surge la necesidad de establecer relaciones
entre las multiples caracteristicas de los datos y con ello extraer la mayor cantidad
de conocimiento util. En este contexto, la mineria de datos es un proceso que
mediante una variedad de métodos de analisis permite descubrir patrones y
relaciones desconocidas, inesperadas, interesantes y relevantes que se pueden
utilizar en las diferentes areas de desarrollo humano, haciendo uso de técnicas que
permiten resolver problemas de clasificacion, estimacion, prediccidn, agrupacion
por similitud, asociacién o analisis de series temporales [1][2][3].

En mineria de datos, una gran variedad de los problemas que se resuelven, estan
relacionados con la tarea de clasificacion, y en esta tarea se usan diversas técnicas
basadas en estadistica, aprendizaje de maquina, entre otras. La clasificacion
consiste en tomar un elemento y definir a cual clase pertenece de un conjunto
previamente definido de clases, por ejemplo, definir si un solicitante de un préstamo
estara en la clase de los que van a pagar o de los que no lo van a hacer [1][2][3].

Entre los principales algoritmos de clasificacion estan: Naive Bayes, Redes
neuronales, k-vecinos mas cercanos, Maquinas de Soporte Vectorial (Support
Vector Machines), arboles de decision (Random Forest, C4.5, C5.0, CART) y
algoritmos de cobertura (Ripper). La calidad de los resultados del clasificador
depende de diversas circunstancias, entre ellas: la naturaleza de los datos
(continuos, categoricos, binarios), la cantidad y calidad de los datos, la presencia de
caracteristicas (atributos, variables o columnas) redundantes, correlacionados o
inservibles y el ruido en los datos.

En cuanto a los algoritmos de clasificacion basados en arboles de decision se
sefiala en la literatura las siguientes limitaciones:

e C4.5: En [4] y [5] sefialan que frecuentemente en la construccion del arbol de
decision se generan nodos innecesarios (generados a partir de caracteristicas
irrelevantes), los cuales son utilizados para la generacion de las reglas que
componen el arbol, esto trae como consecuencia la disminucion en la eficiencia
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del clasificador, aumento en la complejidad del modelo, problemas de
sobreajuste y la demanda de una mayor cantidad de datos para cubrir las
deficiencias en el modelo.

e CART: La principal limitacion del algoritmo CART es su sensibilidad a pequefas
perturbaciones del conjunto de aprendizaje, es decir, pequefias alteraciones
sobre los datos de entrenamiento modifican ampliamente el arbol resultante
[61[7].

e C5.0: Conforme a [8] la estrategia utilizada para dividir caracteristicas
categoricas puede conducir a que se forme un arbol con muchos nodos hoja que
contienen pocos registros.

Teniendo en cuenta las limitaciones presentes en algunos de los algoritmos de
clasificacion basados en arboles de decision es preciso destacar a Random Forest
(RF) [9][7] por su robustez, poca sensibilidad al ruido y su poco riesgo al sobre
entrenamiento (overfitting). Random Forest en resumen, consiste en un ensamble
de arboles de decision construidos a partir de subconjuntos de datos distintos
muestreados desde el conjunto de datos de entrenamiento (usando el concepto de
muestreo con remplazo, el nimero de instancias de cada subconjunto es
aproximadamente 2/3 partes de las instancias del conjunto de entrenamiento) y
subconjuntos de caracteristicas seleccionadas aleatoriamente con respecto a todas
las caracteristicas presentes en el conjunto de entrenamiento. En RF no se aplica
poda y cada uno de los arboles generados funciona como un clasificador base. Para
clasificar un nuevo dato se toma una decision con base en la opinion de los arboles
previamente construidos en el entrenamiento (voto mayoritario en problemas de
clasificacion y el valor promedio en problemas de regresién) [9][7].

En [9] los autores de RF definen dos formas de construir el bosque de arboles
basandose en enfoques diferentes del proceso de seleccion de caracteristicas: La
primera forma denotada como Forest-RlI emplea en la division de cada nodo,
pequefios grupos de caracteristicas seleccionadas aleatoriamente, el tamafio F de
los grupos es fijo y generalmente toma el valor de 1 (utilizar s6lo una caracteristica
seleccionada aleatoriamente), o el primer entero menor que logz2P + 1, donde P es
el nimero de caracteristicas de entrada. La segunda forma denotada como Forest-
RC se emplea cuando se tienen pocas caracteristicas de entrada, y consiste en
realizar combinaciones lineales de las caracteristicas existentes y generar cada
arbol mediante las combinaciones de estas caracteristicas o variables.

En cuanto a las limitaciones de RF, en [10] sefialan la cantidad de tiempo que toma
la fijacibn manual de los hiper parametros (nimero de arboles en el bosque, nimero
de caracteristicas y profundidad de cada arbol) y la falta de un proceso mas
apropiado de seleccion de caracteristicas que la sencilla seleccion aleatoria.
Conforme a [11] el valor de K (numero de caracteristicas seleccionadas
aleatoriamente para cada arbol) se establece de manera arbitraria o empirica, y
muchas veces no tiene una justificacion tedrica o experimental. En la presente
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investigacion se propone la integracion de los arreglos de cubrimiento (covering
arrays) y torres de arreglos de cubrimiento (towers of covering arrays) como
mecanismo para mejorar el proceso de seleccion de caracteristicas, eliminando
ademas la necesidad de fijar y afinar los hiper parametros K y nimero de arboles.

Un Covering Array (CA) es un objeto matematico que puede aplicarse en cualquier
tarea donde se requiera realizar un gran nimero de pruebas o donde intervengan
también un gran nimero de parametros que interactian entre si, como por ejemplo
en las pruebas de software, las pruebas de hardware, el disefio experimental [12] y
mas recientemente en el clustering [13] y en la definicion de un wrapper para
seleccién de caracteristicas y estimacion de la importancia de las variables en
modelos de clasificacion y regresion [14].

En este trabajo de grado se usaron CAs y TCAs binarios, permitiendo que el nimero
N de filas del CA o TCA defina el menor nimero de arboles a generar en RF y cada
renglén del CA o TCA las caracteristicas que utiliza cada subconjunto de datos que
se usa para crear cada arbol. En este sentido, en un renglon las caracteristicas que
tienen el valor de 1 indican ser seleccionadas para la construccion del arbol y las
que tengan 0, el no ser seleccionadas. El valor de t, la fuerza enun CAy TCA es un
hiper pardmetro del algoritmo Random Forest basado en arreglos de cubrimiento
(RFCA) y del Random Forest basado en Torres de arreglos de cubrimiento(RFTCA).

Teniendo en cuenta lo anterior, en la propuesta se buscé resolver la siguiente
pregunta de investigacion ¢, Cual es la mejor manera de integrar los covering arrays
como mecanismo de seleccién de caracteristicas en Random Forest para obtener
un algoritmo que busque una mayor calidad en la clasificaciéon y un menor tiempo
de ejecucion con respecto a los reportados por el estado del arte?

1.2 APORTES DEL PROYECTO

Desde la perspectiva de la investigacion las contribuciones del presente trabajo de
grado se centran en generar nuevo conocimiento, dirigido a la definicibn de
algoritmos basados en Random Forest donde el valor de t, la fuerza de un CA o
TCA es un nuevo hiper pardmetro. EI nimero N de filas de un CA o TCA binario
define el nimero de arboles a generar en RF y en el que cada renglén del CA o TCA
define las caracteristicas que utiliza cada subconjunto de datos que se usa para
crear cada arbol base. En este sentido, en un renglon las caracteristicas que tienen
el valor de 1, indica que se seleccionan para la construcciéon de la muestray las que
tienen 0 no son seleccionadas. Ademas, con el uso del test estadistico no
paramétrico de Friedman y una relacion de dominancia con el test estadistico no
paramétrico de Wilcoxon se establecid un ranking con los algoritmos que integran
los Covering Arrays y otro para los que integran las Torres de Covering Arrays,
denominando a los mejores RFCA y RFTCA respectivamente. A la fecha, este
enfoque no ha sido propuesto ni evaluado en trabajos previos.
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Desde la perspectiva de innovacion, esta investigacion propone un nuevo algoritmo
RF, en el cual el uso de CAs Binarios y TCAs binarios suprime la fijaciéon manual y/o
empirica del hiper parametro numero de arboles y el mecanismo de seleccion
aleatoria de caracteristicas que constituyen un arbol base. El hiper parametro
(numero de arboles) aumenta linealmente la exactitud del modelo, es decir, entre
mas grande sea este valor mejor seré la exactitud, no obstante, en cierto valor, dicha
exactitud deja de crecer, y las caracteristicas seleccionadas para la construccion de
un arbol base pueden incidir en la exactitud del RF. Con lo cual al soportar la
propuesta en el uso de CAs y TCAs se suprime la eleccion del hiper parametro
namero de arboles, y se propone un nuevo mecanismo de seleccion de
caracteristicas.

En cuanto al desarrollo, el algoritmo propuesto esta implementado en java e
integrando a la herramienta de mineria de datos Weka [2] [15] versién 3.8, siguiendo
y respetando la arquitectura y organizacion de la misma. Con el fin de evaluar la
calidad de los resultados y la eficiencia del nuevo clasificador se utilizaron conjuntos
de datos reconocidos por el estado del arte y disponibles en el repositorio de la UCI
(University of California).

1.3 OBJETIVOS

A continuacion, se describen los objetivos del proyecto, conforme fueron aprobados
por el Consejo de la Facultad de Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones de la
Universidad del Cauca en el documento del anteproyecto.

1.3.1 Objetivo General

Proponer una estrategia para la seleccién de caracteristicas en Random Forest
basado en el uso de Arreglos de cubrimiento buscando mejorar la calidad en la
clasificacion, facilitar la afinacion del clasificador y disminuir el nimero de arboles
requeridos por el mismo.

1.3.2 Objetivos Especificos

¢ Definir un nuevo clasificador basado en Random Forest modificando el proceso
de seleccion de caracteristicas a través de arreglos de cubrimiento uniformes y
torres de arreglos de cubrimiento (también conocidos como arreglos de
cubrimiento incrementales) con alfabeto binario y diferentes niveles de fuerza.

e Implementar la nueva version del clasificador e incorporarlo en la herramienta
de mineria de datos Weka version 3.8, siguiendo y respetando la arquitectura y
organizacion de la misma.

e Evaluar la calidad de los resultados y la eficiencia de la nueva version del
clasificador y compararlo con resultados de otros métodos en el estado del arte,
usando el error de clasificacion, la precision, el recuerdo, la medida f y el tiempo
de ejecucion sobre los datasets de Glass, lonosphera, Sonar, Vehicle, Wdbc,
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Wine y Zoo, reconocidos por el estado del arte y disponibles en el repositorio de
la UCI (University of California Irvine).

1.4 RESULTADOS OBTENIDOS

A continuacion, se resumen los principales resultados del presente trabajo de grado:

e Monografia del trabajo de grado, corresponde al presente documento que
contiene el estado del arte sobre el problema. Luego se presentan los algoritmos
Random Forest que integran arreglos de cubrimiento (Covering Arrays) (RFCA)
binarios y Torres de arreglos de cubrimiento (Towers of Covering Arrays)
(RFTCA) (ver Anexo 3) binarios como mecanismo de seleccibn de
caracteristicas. Después se presenta el andlisis de los resultados obtenidos por
los algoritmos propuestos y su comparacion con los algoritmos del estado del
arte. Finalmente, se muestran las conclusiones y el trabajo futuro que el grupo
de investigacion espera desarrollar en el corto plazo.

e Aplicacion software con la implementacion de los algoritmos RFCA y RFTCA en
java e integrados a la herramienta de mineria de datos Weka version 3.8, junto
a la documentacioén y cédigo fuente respectivo.

e Articulo “Covering arrays to support the process of feature selection in the
Random Forest classifier” que resume parte de la investigacion y los resultados
obtenidos, el cual se encuentra en proceso de evaluacion en LOD 2018 - The
Fourth International Conference on Machine Learning, Optimization, and Data
Science, September 13-16, 2018 — Volterra, Tuscany, Italy, evento que genera
memorias en la revista Lecture Notes in Computer Science clasificada A2 por el
PUBLINDEX de COLCIENCIAS en 2017.

1.5 ESTRUCTURA DE LA MONOGRAFIA

A continuacién, se describe de manera general el contendido y organizacion de la
presente monografia:

CAPITULO 1: INTRODUCCION: Hace referencia al presente capitulo que introduce
el tema de investigacién, presenta la pregunta de investigacion que origino el
trabajo, los aportes al problema, también los objetivos (general y especificos)
definidos en el anteproyecto, un breve resumen de los resultados obtenidos y
finalmente la organizacion de la monografia.

CAPITULO 2: CONTEXTO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE: En el segundo
capitulo se resumen el contexto tedrico de las tematicas integradas en la
investigacion (Clasificacion, Random Forest, Covering Arrays, Torres de Covering
Arrays), luego se describe de manera concisa cada tematica, ejemplificando
algunas de las mismas. Finalmente se presentan algunos trabajos relacionados con
analisis y mejoras teoricas al algoritmo original de RF, junto a mejoras practicas de
su aplicacion en diferentes campos.
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CAPITULO 3: PROPUESTA: Este capitulo presenta inicialmente una descripcion
del proceso de investigacion realizado en el transcurso de los 9 meses del trabajo
de grado, en el resto del capitulo se describe en detalle la propuesta de Random
Forest basada en Covering Array(RFCA).

CAPITULO 4: IMPLEMENTACION DE RFCA Y RFTCA EN WEKA: Este capitulo
presenta una arquitectura general de los algoritmos: Random Forest, la propuesta
RFCA y RFTCA, también se indica de manera general la interaccion entre las
distintas clases y al final del capitulo se presenta un corto manual de instalacién de
un paguete weka.

CAPITULO 5: EXPERIMENTACION: En este capitulo se presenta el andlisis de los
resultados de la experimentacién sobre la exactitud con respecto al nimero de
arboles en el Random Forest de Breiman, luego se detalla el proceso realizado para
la evaluacién del algoritmo propuesto (RFCA) y su comparaciéon con los algoritmos
del estado del arte. Finalmente, con la aplicacién de mineria de datos se realiza un
andlisis de los resultados obtenidos en la exactitud sobre el algoritmo RFCA.

CAPITULO 6: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS: En este capitulo se
presentan las conclusiones obtenidas al finalizar el trabajo de grado e ideas que el
grupo de investigacion espera realizar un trabajo futuro.

CAPITULO 7: BIBLIOGRAFIA: Este ultimo capitulo contiene las referencias
bibliograficas de los articulos y libros consultados para la realizacion del proyecto.
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CAPITULO 2

2 CONTEXTO TEORICOY ESTADO DEL ARTE
2.1 CONTEXTO TEORICO

En esta seccion se presentan los conceptos mas relevantes para el desarrollo de
este trabajo de grado, buscando de esta forma dar mayor claridad en la lectura del
presente documento. Ademas, los conceptos aqui presentados van acompafados
de referencias bibliograficas para que el lector pueda profundizar y con ello obtener
un mayor detalle de los temas.

2.1.1 Clasificacion

La clasificacion es un proceso cognitivo utilizado para organizar y aplicar el
conocimiento sobre el mundo. Es comudn tanto en la vida cotidiana como en los
negocios, donde se clasifican clientes, empleados, transacciones, tiendas, fabricas,
dispositivos, documentos o cualquier otro tipo de instancia en un conjunto de clases
o categorias significativas previamente definidas.

En este sentido, la construccion de modelos de clasificacion realizados mediante el
analisis de datos disponibles es una de las tareas centrales de la mineria de datos.
La tarea de clasificacion consiste en asignar instancias de un dominio dado, descrito
por un conjunto de caracteristicas con valores discretos o continuos, a un conjunto
de clases, que pueden considerarse valores de una caracteristica objetivo (etiqueta
de clase). Las etiquetas de clase correctas generalmente son desconocidas, pero
se proporcionan para un subconjunto del dominio (datos de entrenamiento). A partir
de esta informacion es posible crear un modelo de clasificaciébn, que es una
representacion del conocimiento necesaria para clasificar nuevas instancias del
mismo dominio, descritas por el mismo conjunto de caracteristicas. Esta forma de
asignacion de la etiqueta de clase es viable para la mayoria de las aplicaciones
practicas de clasificacion, donde la clase representa alguna propiedad de instancias
clasificadas que es dificil o costosa de determinar, o (mas tipicamente) que se
conoce mas tarde de lo necesario [1][2][3].

La aplicacion de un modelo de clasificacion para asignar etiquetas de clase a las
instancias se conoce comunmente como prediccion [16]. Formalmente, un
clasificador es un modelo o funcion MODEL que predice la etiqueta de clase y para
una entrada x dada (ver ecuacion (1)) [17].
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3 = MODEL(x) 1)

Donde y€{c,c, ..., cf, cada ¢; es una etiqueta de clase y x el conjunto de
caracteristicas de entrada.

2.1.2 Random Forest

El algoritmo Random Forest (RF) fue desarrollado por Leo Breiman y Adele Cutler
en 2001 [9]. Esta compuesto por una coleccion de M arboles independientes a los
gue se les pasa una entrada y cada uno emite un voto unitario, luego RF selecciona
la clase més popular de todos los votos recibidos (voto mayoritario). Inicialmente en
el proceso de construccion de un RF se aplica el método de bootstrapping (muestreo
aleatorio con reemplazo) sobre el conjunto de datos de entrenamiento para producir
varios subconjuntos de datos distintos [9][18]. Luego cada subconjunto se usa para
construir un arbol de decision.

Cada nodo de un arbol de decision se construye a partir de un nimero K de
caracteristicas seleccionadas aleatoriamente con respecto a todas los
caracteristicas presentes en el conjunto de datos [11]. El nimero de caracteristicas
(K) es fijo y la definicion de su valor se describe en la ecuacion (2). En el RF no se
aplica poda y cada uno de los arboles generados funciona como un clasificador
Base. Para definir la clase de una instancia, se recibe el voto de cada uno de los
clasificadores base y se realiza una ponderacién que determina la clase respectiva
[71[19].

K = |log,(P) + 1] 2)
Donde Pes el numero de caracteristicas del conjunto de datos de entrada sin contar
la caracteristica objetivo o de clase.

EJEMPLO: Con el fin de ilustrar el comportamiento del algoritmo Random Forest se
presenta el siguiente ejemplo, en el cual se utiliza una versién adaptada de uno de
los Conjuntos de Datos (Iris) del Repositorio de la UCI (Universidad de California en
Irvine) que contiene 3 clases (setosa, versicolor, virginica) de 50 instancias cada
una (en total 150 instancias o registros), 4 caracteristicas (longitud del sépalo, ancho
del sépalo, longitud del pétalo y ancho del pétalo), cada clase se refiere a una
especie de la planta Iris [20]. En este ejemplo solo se usan 20 instancias en total
(ver Tabla 1).

En este ejemplo se utiliza el 80% del conjunto de datos para entrenamiento y el 20%
restante se usa como conjunto de prueba del RF. Los parametros se definen asi: 1)
El nimero M de Arboles se asignaréa a tres (3), y 2) El Nimero de Caracteristicas
(K) segun la propuesta de Breiman (ver ecuacion (2)) [9] queda igual a K=
llog,(4) + 1] = 3. En este caso M y K coincidieron, pero en la practica son distintos.

Sebastian Vivas, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 14



Arreglos de cubrimiento para soportar el proceso de seleccién de caracteristicas en el clasificador
Random Forest

Al A2 A3 A4 Clase
Longitud | Ancho | Longitud | Ancho | Especie de
Sépalo |Sépalo| Pétalo |Pétalo | plantalris
Conjunto de Datos de Entrenamiento
51 3.5 14 0.2 setosa
4.9 3.0 14 0.2 setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4.6 3.1 15 0.2 setosa
5.0 3.6 14 0.2 setosa
7.0 3.2 4.7 1.4 versicolor
6.4 3.2 45 1.5 versicolor
6.9 3.1 4.9 1.5 versicolor
55 2.3 4.0 1.3 versicolor
6.5 2.8 4.6 1.5 versicolor
6.3 3.3 6.0 2.5 virginica
5.8 2.7 5.1 1.9 virginica
7.1 3.0 5.9 2.1 virginica
6.3 2.9 5.6 1.8 virginica
6.5 3.0 5.8 2.2 virginica
7.6 3.0 6.6 2.1 virginica
Conjunto de Datos de Prueba
5.0 3.3 14 0.2 setosa
5.7 2.8 4.1 1.3 versicolor
6.2 3.4 5.4 2.3 virginica
5.9 3.0 5.1 1.8 virginica

Tabla 1. Descripcion del conjunto de Datos Iris adaptado

En la construccion de un arbol en el Random Forest se realiza el método de
bootstrapping en la cual se selecciona una porcion del conjunto total de datos de
entrenamiento, adicionalmente el arbol se compone del nUmero de caracteristicas
seleccionadas aleatoriamente, que en el ejemplo tiene el valor de tres. (Figuras 1,
2y 3).

Datos parael ARBOL 1
Longitud | Ancho | Longitud | Ancho Clase
Sépalo |Sépalo| Pétalo | Pétalo
51 3.5 1.4 0.2 setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
4.6 3.1 15 0.2 setosa Longitud Pétalo < 5
7.0 3.2 4.7 1.4 | versicolor Longitud Sépalo < 5.75: setosa (4 / 0)
6.4 3.2 45 1.5 | versicolor Longitud Sépalo >= 5.75: versicolor (3/ 0)
6.9 31 4.9 1.5 |versicolor Longitud Pétalo >= 5: virginica (9 / 0)
5.8 21 51 1.9 virginica
6.3 2.9 5.6 1.8 virginica
6.5 3.0 5.8 2.2 virginica
7.6 3.0 6.6 2.1 virginica

Figura 1. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 1
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Datos para el ARBOL 2
Longitud | Ancho |Longitud | Ancho Clase
Sépalo |Sépalo| Pétalo |Pétalo
51 3.5 1.4 0.2 setosa
4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
4.7 3.2 13 02 | setosa '-OAf\‘git#d S?pal'o < g-gg color (1/0)
ncho sépalo < 2.65: versicolor

gg g; 4112 (1)2 vesfstizso?or Angho sé,palo >= 2.65: setosa (6/0)

- - - - i Longitud sépalo >= 5.65: virginica (9 / 0)
6.3 3.3 6.0 2.5 virginica
5.8 2.7 51 1.9 virginica
7.1 3.0 5.9 2.1 virginica
6.5 3.0 5.8 2.2 virginica
7.6 3.0 6.6 2.1 virginica

Figura 2. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 2

Datos para el ARBOL 3
Longitud | Ancho | Longitud | Ancho Clase
Sépalo |Sépalo| Pétalo |Pétalo

51 3.5 1.4 0.2 setosa

4.9 3.0 1.4 0.2 setosa

4.7 3.2 13 0.2 | setosa Longitud sépalo < 5.45: setosa (5 / 0)
gg gé ég (2)2 v?rzticr)\?fa Longitud sépalo >= 5.45: virginica (11 / 0)
5.8 2.7 5.1 1.9 |virginica

7.1 3.0 5.9 2.1 |virginica

6.3 2.9 5.6 1.8 |virginica

6.5 3.0 5.8 2.2 |virginica

7.6 3.0 6.6 2.1 |virginica

Figura 3. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 3

Una vez se crean los arboles, se puede realizar el uso o prueba del clasificador. En
este caso se pasan las instancias de prueba a cada uno de los arboles. La etiqueta
de clase se asigna en funcién de un voto mayoritario. Los resultados se presentan
en la Tabla 2. Donde se puede llegar a la conclusion de que el clasificador obtiene
75% de instancias correctamente clasificadas ya que en 3 de los 4 casos de prueba
el valor real y el valor predicho coincidieron.

Arbol 1 | Arbol 2 | Arbot 3| Cl3se Resultado
Real (Voto mayoritario)
Instancia de prueba 1 | Setosa | setosa | setosa | setosa setosa
Instancia de prueba 2 | Setosa | virginica | virginica | versicolor virginica
Instancia de prueba 3 | virginica | virginica | virginica | virginica virginica
Instancia de prueba 4 | virginica | virginica | virginica | virginica virginica

Tabla 2. Conjunto de Datos de Prueba
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2.1.3 Covering Array

Un Covering Array (CA), arreglo de cubrimiento o arreglo de cobertura, es un objeto
matematico, que puede describirse como una matriz de N x P elementos, tal que
cada N x tsubarreglo contiene todas las combinaciones de los vt simbolos al menos
una vez, la ecuacién (3) especifica el concepto de CA.

CA(N;P,v,t) (3)
Donde Nrepresenta las filas de la matriz, P es el nUmero de parametros (columnas
de la matriz), vel alfabeto que indica el nimero de posibles valores que puede tomar
cada componente o celda de la matriz y trepresenta la fuerza o grado de interaccion
de las columnas o parametros del CA.

Si se tiene un arreglo cuyos valores son solo 0 y 1 se dice que tiene un alfabeto dos
(2) o binario. Los CA Pueden aplicarse en cualquier disciplina donde se requiera
realizar un gran numero de pruebas o donde intervengan un gran numero de
parametros que interactdan entre si [12][14].

EJEMPLO: La Figura 4 muestra el CA (5; 4, 2, 2) con 5 filas (N), 4 columnas (P),
alfabeto binario (v=2) y fuerza dos (t=2). Por ser un CA binario y tener fuerza 2, se
espera gque en cualquier par de columnas del CA se encuentren los valores {0,0},
{0,1}, {1,0}, {1,1} al menos una vez [14].

[1 11 0]
0000
CAIN=5P=4v=2t=2)=l0 1 0 1|
[1 0 0 1J
00 1 1

Figura 4. Ejemplo de CA (5; 4, 2, 2)

Con la configuracion anterior se puede probar un software con 4 paradmetros binarios
como el que se presenta en la Tabla 3, el cual se espera funcione sobre 2
navegadores de internet, con 2 tipos de Servidores Web, que use 2 tipos de Bases
de Datos y cuente con 2 tipos de métodos de pago.

Valor | Navegador Web | Servidor Web | Base de Datos | Método de Pago
0 Firefox Apache MySQL Visa
1 Edge IS PostgreSQL MasterCard

Tabla 3. Valores de los parametros de un sistema web

Para realizar todas las posibles combinaciones entre parametros (pruebas
exhaustivas) se requieren 16 (24) pruebas. No obstante, mediante el uso de un CA
de fuerza 2 (Figura 4), se determina que solo es necesario realizar 5 casos de
prueba (Tabla 4), cada fila corresponde a una prueba que se debe hacer para
detectar errores, ademas esta combinacion garantiza que se tenga en cuenta cada
posible combinacién de parejas de columnas al menos una vez.
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Prueba | Navegador Web | Servidor Web | Base de Datos | Método de Pago
1 Edge IS PostgreSQL Visa
2 Firefox Apache MySQL Visa
3 Firefox IS MySQL MasterCard
4 Edge Apache MySQL MasterCard
5 Firefox Apache PostgreSQL MasterCard

Tabla 4. Tabla de prueba usando CA (N=5, P=4, v=2 t=2)
2.1.4 Torres de arreglos de cobertura(TCA)

Un TCA (Torre de arreglo de cobertura o arreglo de cobertura incremental) de altura
h se define como una sucesién de h + 1 arreglos de cobertura Co, Cu,..., Ch, donde
Co es un CA de fuerza ty P factores, este CA inicial es llamado base del TCA. Para
elresto,i=1,2,..., h, cada Ci es un CA de Nv! filas, fuerza t + i y P + i factores [21].
De manera que cada TCA de una fuerza y nimero de factores superiores tiene
contenido los CAs de fuerzas y factores inferiores [14]. La Figura 5 ilustra el
concepto de TCAs [22].

Covering Array Height

| CA(Nv™; P+ h,v,t+h) | h

‘ CA(NV®: P +3,0,t+3) | 3
‘ CANv:P+2,0,t+2) ‘ 2

| CA(NV;P+1,u,t+1) | 1

o

Figura 5. TCA de altura h conformado por h+1 CAs de fuerzart, t+1, ..., t+h.

La Figura 6 es un ejemplo de un TCA que en sus primeras cuatro filas contienen el
CA (4; 3, 2, 2) con 4 filas (N), 3 columnas (P), alfabeto binario (v=2) y fuerza 2 (t), y
luego en todas sus ocho filas contiene el CA (8; 4, 2, 3) con 8 filas (N), 4 columnas
(P), alfabeto binario (v=2) y fuerza 3 (t).

0 0 0 07
0 1 1 0
1 0 1 0
11 0 0
0 0 1 1
01 0 1
1 0 0 1
1 1 1 1
Figura 6. TCA (8, 4, 2, 3)
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2.2 ESTADO DEL ARTE

En este apartado, se presentan los trabajos recientes y mas relevantes relacionados
con andlisis y mejoras tedricas al algoritmo original de RF, junto a mejoras practicas
en aplicaciones de diferentes campos.

En 2017 [23] se propuso la integracion de un algoritmo denominado CURE-SMOTE
y un algoritmo hibrido basado en RF. CURE (Clustering Using Representatives)
agrupa las muestras de clase menos representativas y SMOTE (synthetic minority
oversampling technique) elimina ruido y valores atipicos. Después de aplicar CURE
y SMOTE, se genera el conjunto de datos que se usa para resolver el problema de
clasificacion, usando muestras aleatorias entre puntos representativos y datos de
las clases menos representativas. Luego, la eliminacibn de caracteristicas
redundantes, la seleccion de caracteristicas, la optimizacion de pardmetros y la
definicion del nimero de sub-caracteristicas, se realiza mediante tres algoritmos
hibridos que usan RF: Un algoritmo de bosques aleatorios genéticos (GA-RF), un
algoritmo de bosques aleatorios por enjambre de particulas (PSO-RF) y un
algoritmo de bosques aleatorios basado en enjambre de peces (AFSA-RF). El
algoritmo RF hibrido (GA-RF, PSO-RF o AFSA-R) tiene como funcién objetivo
minimizar el error OOB (Out of bag). Los resultados muestran que el algoritmo
CURE-SMOTE minimiza el ruido de la distribucion de los datos original, y que los
algoritmos hibridos superan al RF original [9] en la medida F, G-mean, AUC y error
OOB.

También en 2017 [24] se propuso un sistema para mejorar la calidad de la
clasificacion de un RF. Inicialmente se descompone el conjunto de datos utilizando
agrupamiento (clustering), luego para poder aplicar RF en dichos datos
descompuestos se establecen tres parametros principales: nimero de arboles que
forman el conjunto, nUmero de caracteristicas para dividir en cada nodo y un vector
que representa el nimero de clusters en cada clase. Para optimizar las
configuraciones de los tres pardmetros se uso un algoritmo genético. Los resultados
muestran que el método propuesto aumenta la calidad del clasificador.

En 2016 [25] se propuso una version de RF con un método de seleccion de
caracteristicas sensible al costo denominado feature-cost-sensitive Random Forest
(FCS-RF). En FCS-RF se incorpora el costo de las caracteristicas en el proceso de
construccion del arbol base de decision para producir subconjuntos de
caracteristicas de bajo costo. El algoritmo selecciona una caracteristica con una
probabilidad inversamente proporcional a su costo asociado, en lugar de ser
seleccionada de manera aleatoria. los resultados muestran que FCS-RF es
principalmente Util en los casos en que hay caracteristicas redundantes o de mayor
costo. En este mismo afio (2016) [26] se aborda la identificacién del nUmero 6ptimo
de clasificadores base (arboles) requeridos para un determinado conjunto de datos.
Para lograr este objetivo plantean el uso de una poda selectiva, basada en las
medidas estadisticas de los arboles individuales y el Coeficiente de Correlacion de
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Matthew, en el que se establece un umbral para podar del bosque a todos los
arboles que no satisfagan esta condicion. Los resultados experimentales revelan
que, en promedio, en 78% de los arboles podados en 26 conjuntos de datos del
repositorio UCI el impacto fue positivo, mostrando una exactitud de clasificacion
igual o superior en comparacion con el algoritmo original propuesto por Breiman [9].

Como ejemplo del ensamble de técnicas, también en 2016 [27], se presentd un
trabajo cuyo principal objetivo fue la generacion de un bosque aleatorio compuesto
de arboles de decision diversos (mayor nimero de caracteristicas distintas entre
ellos) como sea posible, empleando durante la fase de entrenamiento el algoritmo
de Naive Bayes para generar predicciones y probabilidades de pertenencia a clases
gue se concatenan como nuevas caracteristicas al espacio de caracteristicas
original. Después de la concatenacién, un clasificador de RF se entrena usando el
nuevo vector de caracteristicas. Los resultados demuestran que, en la mayoria de
los casos, la ampliacion del espacio de caracteristicas de un RF mediante el método
propuesto puede aumentar el rendimiento en términos de calidad de la clasificacion.

En 2014 [28] se presentd una técnica para encontrar el numero adecuado para el
subespacio de caracteristicas (K) empleado en la divisiébn de un nodo en cada arbol
de decision base. El nUmero de caracteristicas para el subespacio se establece a
través de un numero aleatorio perteneciente a un rango calculado mediante el
ndamero de instancias resultantes tras aplicar el criterio de particion del algoritmo
CART (Classification and Regression Trees [29]), y el nimero total de instancias de
la muestra Bootstrap del arbol de decisién. Este calculo se realiza dinamicamente
para cada uno de los nodos y permite garantizar la creacion de arboles de decisién
base diversos. Los resultados muestran que la técnica propuesta mejora
significativamente la exactitud (accuracy) del clasificador.

En 2012 [30]. se presenta Dynamic Random Forest (DRF). DRF realiza un
procedimiento adaptativo de induccién de arboles. La idea principal es guiar la
induccion del arbol para que cada arbol complemente tanto como sea posible los
arboles existentes en el conjunto. Esto se hace mediante un remuestreo de los datos
de entrenamiento, inspirados por algoritmos de boosting, y combinados con otros
procesos de aleatorizacion utilizados en los métodos tradicionales de RF. DRF
muestra una mejora significativa en términos de exactitud en comparacion con el
algoritmo RF de Breiman [9]. En este mismo afio (2012) [31] se propuso un
framework de regularizacion de arboles, el cual permite a muchos modelos de
arboles realizar de manera eficiente la seleccion de caracteristicas. La idea clave
del framework es penalizar con A (un coeficiente € [0, 1] basado en la ganancia de
informacion), la seleccién de una caracteristica usada para la division de un nodo,
en los casos en que su indice de calidad sea similar a la de caracteristicas utilizadas
en divisiones anteriores. Por tanto, se espera que un modelo de arbol regularizado
contenga un conjunto de caracteristicas informativas, pero no redundantes. Los
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resultados muestran que emplear las caracteristicas obtenidas por el método
propuesto aumenta la calidad del Clasificador Random Forest.

En 2011 [32] se propone el uso de modelos de arboles oblicuos como aprendices
base del algoritmo. Los RF “oblicuos” se centran en la particidén recursiva éptima de
los nodos, para lo cual, en cada divisién binaria recursiva, se muestrea un nuevo
conjunto de caracteristicas sin reemplazo, y se busca la division 6ptima en el
subespacio abarcado por estas caracteristicas. Para la busqueda de la divisién
optima se utilizan modelos discriminativos lineales, en lugar de coeficientes
aleatorios usados en el RF de Breiman [9]. Los resultados muestran que Random
Forest con divisiones ortogonales obtiene buenos resultados en conjuntos de datos
factoriales, en los datos numeéricos y espectrales. Esta propuesta superd un amplio
rango de clasificadores.

En 2009 [11] se realiz6 un estudio sobre la parametrizacion del algoritmo de
referencia Forest-RIl. En este algoritmo, se usa un principio de aleatorizacion
durante el proceso de induccién del &rbol, que selecciona al azar las caracteristicas
K en cada nodo, entre las cuales se elige la mejor division. La fuerza de la
aleatorizacion en la induccién del arbol es liderada por el hiper parametro K, que
juega un papel importante en la construccion de clasificadores de RF precisos. En
el estudio se evalué el algoritmo Forest-RI en varios problemas de aprendizaje
automético y con diferentes configuraciones de K para comprender la forma en que
actla sobre el rendimiento de RF. Los resultados muestran que las configuraciones
predeterminadas utilizadas tradicionalmente en la literatura no permiten producir el
mejor RF posible en términos de precisién, en la mayoria de los casos. Sin embargo,

. . 2 -
los resultados ilustran que uno de ellos, es decir, K=V con V como el nimero de
caracteristicas, es un ajuste razonable para inducir un Random Forest casi 6ptimo.

En 2008 [33] se propuso un algoritmo llamado Forest-RK, basado en Forest-RI [9].
En Forest-RK, se propone un nuevo método de induccion, en el cual se plantea una
alternativa a los ajustes arbitrarios del hiper pardmetro K. Para la seleccion aleatoria
de caracteristicas se escoge el valor de K aleatoriamente para cada division de un
nodo con el objetivo de generar una mayor diversidad en los arboles que componen
el bosque, contrario a Forest-RI donde el valor de K es idéntico para todos los
arboles de decision. Los resultados muestran que este nuevo método es
estadisticamente méas exacto que el RF de Breiman [9].

El algoritmo de RF (2001) [9] consiste en un ensamble de arboles de decision.
Inicialmente en el proceso de construccion de un RF se aplica bootstrapping sobre
el conjunto de datos de entrenamiento para producir muchos subconjuntos de datos
distintos[9][18]. Luego cada subconjunto se usa para construir un arbol de decision.
En el proceso de crecimiento del arbol, la particion de cada nodo depende de las
caracteristicas seleccionadas aleatoriamente con respecto a todas las
caracteristicas presentes en el conjunto de datos[11]. En el RF no se aplica poda y
cada uno de los arboles generados funciona como un clasificador base. Para definir

Sebastian Vivas, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 21



Arreglos de cubrimiento para soportar el proceso de seleccién de caracteristicas en el clasificador
Random Forest

la clase de una instancia, se recibe el voto de cada uno de los clasificadores base y
se realiza una ponderacion que determina la clase respectiva[7][19].
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CAPITULO 3

3 PROPUESTA

En este capitulo primero se realiza un resumen del proceso de investigacion
realizado en el trabajo de grado. Luego, se describe la propuesta de Random Forest
basada en Covering Array (RFCA), a partir de RFCA y su mecanismo de integracion
de los Covering Array (CA) se generaron variaciones al algoritmo con el fin de
establecer la manera que mejor integra los Covering Array como mecanismo de
seleccién de caracteristicas. En el Anexo 3 se presenta la propuesta de Random
Forest basada en Torres de Covering Array (RFTCA) en detalle, no se presenta en
este documento debido a que no fue la alternativa seleccionada.

3.1 PROCESO DE INVESTIGACION REALIZADO

A continuacion, se presenta un recuento del desarrollo del proyecto que contiene.
El proyecto se desarroll6 en cuatro iteraciones, tres de las iteraciones centradas en
los objetivos especificos y una cuarta de documentacion y divulgacion de
resultados, en la que se incluye la escritura de la monografia y un articulo ademas
de la presentacion de dichos documentos. La cuarta iteracion se llevé a cabo en
forma paralela a las otras iteraciones. El cumplimiento de las iteraciones permitio
realizar dos propuestas finales, una para Random Forest basado en CA (RFCA) y
otra para Random Forest basado en TCA (RFTCA), ambas obtenidas en el tiempo
definido para el trabajo de grado.

3.1.1 Primera lteracién

Esta etapa del proyecto se relaciond con el desarrollo del primer objetivo especifico.
En esta etapa se estudio la arquitectura e implementacion de RF en Weka, para ello
se descargo el cédigo fuente de weka y se revisO la arquitectura general del
framework, se analiz6 la manera en que interactian las clases y la forma como se
usan entre ellas, también se identificé la implementacion de RF y las clases
asociadas con el clasificador, entre las cuales destacan principalmente la clase
Bagging y Random Tree.

En la clase Bagging se generan las muestras Bootstrap empleadas por el algoritmo
Random Forest. La clase Random Tree permite construir un arbol de decision con
K caracteristicas seleccionadas aleatoriamente, por otra parte, en la
implementacion, el numero de arboles se fija de manera manual. En este sentido,
se observo que los CA y TCA binarios permiten establecer un mecanismo distinto a
la seleccién aleatoria, cada fila del CA o TCA binario define para su arbol
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correspondiente cuales caracteristicas usar en su construccién, donde 0 indica la
ausencia y 1 la presencia de una caracteristica. El grado de interaccion entre las
caracteristicas se determina con el parametro fuerza (t) del CA o TCA,
adicionalmente, el numero de filas del CA o TCA permite fijar el nimero de arboles.
En consecuencia, se busco, la manera de vincular los CA y los TCA en la nueva
version de RF, realizando ejecuciones paso a paso del algoritmo RF de Weka, para
identificar, que componentes o clases especificas debian modificarse y cuales
adicionarse en el framework, con el fin de incluir el uso de CA binarios de fuerza 2
hasta fuerza 7 y TCA binarios de fuerza 2 hasta 6. Los archivos de los CA'y TCA
binarios fueron creados en el CINESTAV Tamaulipas (México) y estan en un
formato .ca y. caGold respectivamente.

3.1.2 Segunda lteracion

Esta etapa del proyecto se relacion6 con el segundo y tercer objetivo especifico del
proyecto. Con base en las consideraciones obtenidas en la primera iteracion sobre
la arquitectura de Weka y las caracteristicas de los archivos .ca y. caGold, se buscé
la manera de integrar el mecanismo de seleccion de caracteristicas con CAy TCA.
Bajo este contexto se opt6 por crear en Weka las siguientes clases relacionadas
con arreglos de cubrimiento: CAs, BaggingCA, RFCA y RandomTree_RFCA,
mientras que, para la propuesta de torres de arreglos de cubrimiento, las clases:
TCAs, BaggingTCA, RFTCA y RandomTree_TCA. Dichas clases se crearon con
base en las clases implicadas en el algoritmo Random Forest.

Ademas, se crearon clases adicionales para cumplir funciones de: Gestidén de los
archivos .cay. caGold, identificacion, lectura y carga del CA o TCA correspondiente
al valor de fuerza solicitado, escritura de los resultados, entre otras. Luego, tras
obtener una version funcional de la propuesta RFCA y RFTCA, se generaron una
serie de variaciones, las cuales fueron evaluadas en los conjuntos de datos
seleccionados en el repositorio de la UCI obteniendo los resultados para exactitud,
medida F y tiempo de ejecucion.

A partir de los resultados de exactitud y medida F se aplicaron las pruebas
estadisticas no paramétricas de Friedman y Wilcoxon mediante el software Keel [34]
y con los resultados de dichas pruebas se determind la propuesta que mejor integra
los Covering Arrays en Random Forest y la propuesta que mejor integra las Torres
de Covering Arrays en Random Forest.

3.1.3 Tercer Iteracion

En esta tercera iteraciéon, se termind de cumplir con el segundo objetivo especifico.
Es decir, se centré en implementar e incorporar en un paquete weka las propuestas
de Random Forest basada en CA y Random Forest basada en TCA. La
implementacion en un paquete weka permiti6 que las propuestas puedan ser
utilizadas para cualquier Conjunto de Datos cargado en el software Weka.
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Un paquete Weka contiene recursos como: cédigo compilado, codigo fuente,
javadocs, archivos de descripcion de paquete (metadatos), bibliotecas de terceros
y archivos de propiedades de configuracion. La instalacion, gestion y acceso a un
paquete Weka se da a través del sistema de gestion de paquetes del software
Weka. Ademas, se revis0 que los resultados de los paquetes disponibles se
pudieran instalar correctamente en otros equipos y que los resultados coincidieran
con los de la iteracion anterior, Ademas, en esta iteracion se desarroll6 la ultima
parte del tercer objetivo especifico, relacionada con la comparacion de los
algoritmos propuestos frente al algoritmo de referencia de Breiman [9]. Para ayudar
en este propasito, se emplearon una serie de vistas minables a las cuales se les
aplicaron modelos de arboles de decision con el fin de identificar reglas o
condiciones en que el algoritmo RFCA ganaba o perdia.

3.2 RANDOM FOREST BASADO EN COVERING ARRAYS (RFCA)

En el Random Forest de Breiman [9], el hiper parametro nimero de arboles en el
bosque (M), se establece de manera arbitraria o empirica, y aunque un aumento en
el nimero de arboles puede aumentar linealmente la calidad del modelo, hay un
cierto valor en el que aumentar el nUmero de arboles no mejora e incluso disminuye
la exactitud del modelo [10].

El proceso de seleccion de caracteristicas denotado como Forest-RI emplea en la
divisibn de cada nodo, pequefios grupos de -caracteristicas seleccionadas
aleatoriamente. El tamafio K de los grupos es fijo y generalmente es igual al primer
entero menor que logz2P + 1, donde P es el numero total de caracteristicas del
conjunto de datos, sin incluir la caracteristica objetivo o de clase.

En este contexto RFCA integra los Covering Arrays (Arreglos de cubrimiento) como
mecanismo para mejorar el proceso de seleccion de las caracteristicas y eliminar la
necesidad de fijar y afinar el hiper parametro nimero de arboles (M). RFCA emplea
CAs de alfabeto binario (v = 2). Esto significa que cada componente del CA tiene
Unicamente valores {0, 1}, los subconjuntos de caracteristicas candidatas
empleadas en la construccién de cada uno de los arboles del RF se determinan con
las filas del CA. El parametro P del CA se establece a través del nimero total de
caracteristicas (P) del conjunto de datos a ser clasificado, sin incluir la caracteristica
de clase u objetivo. A continuacion, se presenta un ejemplo de ejecucion de RFCA
y luego se describe el algoritmo.

3.2.1 Ejemplo de RFCA

Con el fin de ilustrar el comportamiento de RFCA se utiliza una version reducida del
Conjuntos de Datos Churn, del Repositorio de la UCI (Universidad de California en
Irvine) [20]. El termino Churn se utiliza para indicar que un cliente abandona el
servicio de una empresa para tomar el de la competencia. El conjunto de Datos de
la UCI contiene 20 caracteristicas de informacion sobre 3333 clientes, junto con una
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indicacion de si el cliente abandona o no la empresa. En esta version de ejemplo se
usan solo 6 de las caracteristicas de mayor importancia en 20 registros de clientes.
Las caracteristicas utilizadas son: Plan Internacional, plan correo de voz, total
minutos usados en la mafiana, total minutos que habla en la tarde, total minutos que
habla en la noche, total minutos de llamadas internacionales y la caracteristica
objetivo Churn. En la Tabla 5, se observa la descripcion de las caracteristicas del
conjunto de Datos, cada caracteristica cuenta con un nombre corto, Al, A2 y asi
sucesivamente. Para la construccion de los arboles se emplea el CA de la Figura 7
con 6 filas (N), 6 columnas (P), alfabeto binario (v=2) y fuerza 2 (t).

Al A2 A3 A4 A5 A6 Clase
Plan Total Total Total Total

Plan . . . .

Internacional Correo m|n~utos minutos minutos mlnqtos Churn
de voz Mafiana Tarde Noche Internacionales
Conjunto de Datos de Entrenamiento
no no 178.7 233.7 131.9 9.1 FALSE
no yes 148.5 114.5 178.3 6.5 FALSE
no yes 164.1 219.1 220.3 12.3 FALSE
yes no 197.2 188.5 211.1 7.8 FALSE
no no 124.9 300.5 192.5 11.6 FALSE
no no 115.4 209.9 280.9 15.9 FALSE
yes no 140 196.4 120.1 9.7 TRUE
no no 193.9 85 210.1 13.2 FALSE
no no 321.1 265.5 180.5 11.5 TRUE
no no 118.4 249.3 227 13.6 TRUE
no no 169.8 197.7 193.7 11.6 FALSE
no no 193.4 116.9 243.3 9.3 FALSE
no no 106.6 284.8 178.9 14.9 FALSE
no no 134.7 189.7 221.4 11.8 FALSE
no yes 156.2 215.5 279.1 9.9 FALSE
no no 231.1 153.4 191.3 9.6 FALSE
Conjunto de Datos de Prueba

no no 180.8 288.8 191.9 14.1 FALSE
yes no 213.8 159.6 139.2 5 FALSE
no yes 234.4 265.9 241.4 13.7 FALSE
no yes 265.1 197.4 244.7 10 FALSE

Tabla 5. Descripcion del Conjunto de Datos adaptado

En este ejemplo se utiliza el 80% del conjunto de datos para entrenamiento y el 20%
restante como conjunto de prueba. El algoritmo Random Forest se basa en el
proceso de bootstrapping, lo que implica que genera un conjunto M de arboles
donde cada arbol es generado con su propio conjunto de datos de entrenamiento
gue es el resultado de una seleccién aleatoria de Datos del conjunto de datos de
entrenamiento original.

Conforme al conjunto de datos del ejemplo se requiere de un Covering Array Binario
que permita cubrir las 6 caracteristicas de entrada, en el presente ejemplo se
emplea el Covering Array Binario de fuerza 2 presentado en la Figura 7.Conforme
a este CA, el numero de arboles es seis (numero filas CA), no obstante, debido a
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que la fila 6 del CA contiene Unicamente ceros, es decir, no selecciona ninguna
caracteristica, entonces los arboles totales a construir son cinco (5).

1
j
Figura 7. CA (6; 6, 2, 2)

Cada fila del CA binario define para su arbol correspondiente cuales caracteristicas
(caracteristicas del conjunto de datos de entrenamiento original) seran usadas en
su construccién. Donde 0 indica la usencia y 1 la presencia de una caracteristica en
el subconjunto de caracteristicas candidatas. Teniendo en cuenta por ejemplo la fila
dos [1]0|1]0]|1|1] del CA de la Figura 7 se puede afirmar que el arbol se construye
teniendo en cuenta las caracteristicas uno, tres, cinco y seis (Al, A3, A5, y A6), que
corresponden a Plan Internacional, Total minutos Mafiana Total Minutos Noche y
Total minutos Internacionales.

[
I
CA(N=6,P=6,v=2,t=2)=l

COoOROR L
OR RO O R
oCrRr CcOo R R
oOrRr RrRr OO
COoORR RO
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El RF original cuenta con un hiper parametro K que define el ndmero de
caracteristicas que se deben tener en cuenta para la creacion de cada arbol. Este
valor se define segun la propuesta de Breiman [9], como el primer entero menor que
logz2P + 1, donde P es el nUmero de caracteristicas de entrada del conjunto de datos
de entrenamiento original que en este caso es igual a tres, K = |log,(6) + 1] = 3.

Construccion de Arbol, basado enlafila 1 [1|1]1|0]0]|0] del CA. Las caracteristicas
seleccionadas en el subconjunto son: Al (Plan Internacional), A2 (Plan Correo de
Voz) y A3 (Total Minutos Mafana). Como el numero de caracteristicas
seleccionadas en la fila del CA coincide con el valor de k (3) se seleccionan todas.
Tras hacer el muestreo de filas se obtiene por ejemplo la tabla de datos (muestra)
de la Figura 8. Ademas, al lado derecho de la figura se muestra el arbol base que
se obtiene con esa muestra de entrada.

Construccion de Arbol, basado en la fila 2 [1|0[1]0|1|1] del CA. El numero de
caracteristicas del subconjunto seleccionado por esta fila del CA es mayor al
namero K de caracteristicas a seleccionar (K = 3) en consecuencia, el algoritmo
selecciona 3 caracteristicas del subconjunto de manera aleatoria y sin repeticion.
Para el ejemplo se seleccionaron las caracteristicas: A1 (Plan Internacional), A3
(Total Minutos Mafiana) y A5 (Total Minutos Noche). La Figura 9 presenta la
muestra de datos y el arbol base obtenido.

Construcciéon de Arbol; basado en la fila 3 [0/0]|0|1|1]|0] del CA. En la seleccién de
caracteristicas, se escogen las caracteristicas de la posicion 4 (Total Minutos Tarde)
y 5 (Total Minutos Noche). En este caso, el numero de caracteristicas del
subconjunto seleccionado por esta fila del CA es menor al nimero k de
caracteristicas a seleccionar (k = 3), en consecuencia, para esos casos el algoritmo
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selecciona las caracteristicas faltantes de manera aleatoria y sin repeticion (en este
caso una caracteristica adicional). Para el ejemplo se selecciona la caracteristica
A3 (Total Minutos Mafiana). La Figura 10 presenta la muestra de datos y el arbol
base obtenido.

Datos para el ARBOL 1
Al | A2 | A3 | Clase
no | no |178.7 | FALSE
no |yes|148.5| FALSE

yes | no |197.2 | FALSE Al =no

no | no |124.9 | FALSE A3 < 276.1: FALSE (12/0)
no | no |115.4 | FALSE A3 >= 276.1: TRUE (1/0)
yes | no | 140 | TRUE Al =yes

o o 11934 |EALSE A3 >= 168.6: FALSE (1/0)

no | no |106.6 | FALSE
no |yes |156.2 | FALSE
no | No | 231.1 | FALSE

Figura 8. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 1

Datos para el ARBOL 2
Al| A3 A5 | Clase
no |178.7|131.9 | FALSE
no |148.5|178.3 | FALSE
yes|197.2 |211.1 | FALSE
no |115.4|280.9 | FALSE A5 < 126: TRUE (1/0)

yes [140 [120.1 | TRUE A5 >= 126: FALSE (15/0)
no |193.9|210.1 | FALSE
no (193.4|243.3 | FALSE
no |134.7|221.4 | FALSE
no |156.2|279.1 | FALSE
no |231.1]191.3 | FALSE

Figura 9. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 2

Datos para el ARBOL 3

A3 A4 A5 | Clase
178.7233.7|131.9 | FALSE
148.5|114.5|178.3 | FALSE

164.1]219.1|220.3 | FALSE A4 < 249.6: FALSE (12/0)
197.21188.5|211.1 | FALSE A4 >=249.6
321.1[265.5]180.5| TRUE A3 < 213.85: FALSE (3/0)
169.8197.7|193.7 | FALSE A3 >=213.85: TRUE (1/0)

193.4]116.9 | 243.3 | FALSE
106.6 | 284.8|178.9 | FALSE
156.2 | 215.5|279.1 | FALSE
231.1[153.4]191.3| FALSE

Figura 10. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 3
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Construccion de Arbol, con base en la fila 4 [1|1]0]1|1]1] del CA. Las
caracteristicas definidas por esta fila son la A1 (Plan Internacional), A2 (Plan Correo
de Voz), A4 (Total Minutos Tarde), A5 (Total Minutos Noche) y A6 (Total Minutos
Internacionales). Las 3 caracteristicas seleccionados aleatoriamente y sin repetir de
este subconjunto definido por el CA son para el ejemplo las caracteristicas Al, A2
y A6. La Figura 11 presenta la muestra de datos y el arbol base obtenido.

Datos para el ARBOL 4
Al | A2 | A6 | Clase
no | no | 9.1 | FALSE
no |yes| 6.5 | FALSE

A6 < 9.65: FALSE (8/0)

yes | no | 7.8 | FALSE AGZZE??%
no | no | 11.6 | FALSE .
Al =no

no | no | 15.9 | FALSE

A2 = yes: FALSE (1/0)

yes | no 191-75 iEBE A2 = no: TRUE (1/0)
no | no - Al = yes: TRUE (2/0)
no | no | 9.3 | FALSE A6 >= 11.55; FALSE (4/0)

no | no | 14.9 | FALSE
no |yes| 9.9 | FALSE
no | no | 9.6 | FALSE

Figura 11. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 4

Finalmente, para la construccion de Arbols, se toma como base la fila 5
[0]1]1]1]0|1] del CA. En este caso hay 4 caracteristicas, a saber: A2 (Plan Correo
de Voz), A3 (Total Minutos Mafiana), A4 (Total Minutos Tarde) y A6 (Total Minutos
Internacionales) de los cuales se seleccionan aleatoriamente 3y sin repetir, a saber:
la A2, A4y A6. La Figura 12 presenta la muestra de datos y el arbol base obtenido.

Datos para el ARBOL 5
A2 | A4 | A6 | Clase
yes |114.5| 6.5 | FALSE
no |188.5| 7.8 | FALSE
no | 300.5|11.6 | FALSE Ad >= 192 45

no |196.4| 9.7 | TRUE A6 < 9.8: TRUE (1/0)

no 85 |13.2|FALSE _ .
o 111691 93 [FALSE A6 >=9.8: FALSE (5/0)

no |284.8|14.9 | FALSE
yes |215.5| 9.9 |FALSE
no |153.4] 9.6 | FALSE

A4 < 192.45: FALSE (10/0)

Figura 12. Arbol generado para el conjunto de entrenamiento 5

Una vez se crean los arboles, se puede realizar el uso o prueba del clasificador,
enviando las instancias de prueba a cada uno de los arboles y la etiqueta de clase
final se asigna en funcion de un voto mayoritario. A partir de los resultados
presentados en la Tabla 6, se puede concluir que el clasificador obtiene 100% de
instancias correctamente clasificadas ya que en todos los casos el valor real y el
valor predicho coinciden.
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Resultado
(Voto
mayoritario)
Instanciade prueba 1| FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE FALSE
Instancia de prueba 2 | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE FALSE
Instancia de prueba 3| FALSE | FALSE | TRUE | FALSE | FALSE | FALSE FALSE
Instancia de prueba 4 | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE | FALSE FALSE

Clase

Arbol 1 | Arbol 2 | Arbol 3| Arbol 4 | Arbol 5
Real

Tabla 6. Resultados Conjunto de Datos de prueba

El Algoritmo 1 resume la técnica de construccién de un conjunto de &rboles de
decision usando bagging y Covering Arrays para la seleccion de caracteristicas
(RFCA). La funcién entrenarDT (T', K) realiza el entrenamiento de un arbol de
decision en una muestra de arranque T'y K caracteristicas seleccionadas con base
en cada fila de un CA. El proceso de entrenamiento de un &rbol de decision se
presenta en el Algoritmo 2.

Algoritmo RFCA (Random Forest basado en Covering Arrays)

Entradas: T [* Conjunto de datos de entrenamiento */
f [* Fuerza del Covering array */
Isize [* Tamafio limite de la hoja */
Test [* Conjunto de datos de prueba */
Salida: Etiqueta de clase para el conjunto de datos de prueba.
Inicio
01: r = numRows (T) /* Numero de instancias del Conjunto de Datos */
02: P = numAttributes (T)/* Numero de caracteristicas del Conjunto de Datos */
03: ca = loadCA (f, P) [* Carga el Covering Array (CA) acorde afy P */
04: M = numRowsCA (ca) /* Numero de arboles definido como namero de filas del CA */
05: K = |log,(P) + 1] /* Numero de caracteristicas a usar en la construccion del arbol */

06: att = listAttributes (T)  /* indices de las caracteristicas del conjunto de datos */
07: Desde i =1 hasta M hacer

08: T =bootstrap (T) [*Selecciona Z%r puntos (instancias del conjunto de datos), con

reemplazo, uniformemente en T */
09: subAS = SelAttributesCA (ca]i]) /* Basado en la fila i selecciona las caracteristicas */
10:  Tree = entrenarDT (T’, K, SubAS, att, Isize)
11: add Tree to RF
12: Fin desde
13: Una vez que se crean M arboles, se pasan la instancia de prueba en Test a cada arbol y la
etiqueta de clase se asignara en funcion de la mayoria de los votos.
Fin

Algoritmo 1. RFCA (Random Forest basado en Covering Arrays)
En lalinea 01 se define la variable r como el nimero de filas (instancias) del conjunto
de datos de entrenamiento.

En la linea 02 se inicializa la variable P como el niUmero de caracteristicas del
conjunto de datos de entrenamiento.
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Para contextualizar el procedimiento indicado en la linea 03 es necesario sefialar
gue: los CA son archivos en formato .ca, cada archivo esta nombrado de la siguiente
manera: Nakbv2”"btc, donde a es el numero de filas del CA, b es el nUmero de
columnas del CA, v2 indica que el archivo corresponde a un Covering array binario
y c es la fuerza del CA, por ejemplo, el archivo N6k10v2”10t2.ca, corresponde a un
CA de 6 filas, 10 columnas, binario, y de fuerza 2. Estos archivos .ca estan
distribuidos en 6 carpetas (una para cada fuerza) nombradas como t2, t3, t4, t5, t6
y t7. Bajo este contexto, con el parametro f se identifica la carpeta que contiene los
archivos .ca de fuerza f. Una vez identificada la carpeta, se carga la informacion de
sus archivos .ca en una lista de objetos, donde cada objeto contiene los siguientes
atributos: nombre completo del archivo .ca (hombreCA) y nUmero de caracteristicas
del CA (numColumnas). Luego, la lista de objetos se organiza de manera
ascendente con respecto al nUmero de atributos. Por ultimo, se recorre la lista 'y se
retorna el objeto que tenga en su atributo numColumnas un valor mayor o igual al
indicado en el parametro P (numero de caracteristicas del conjunto de datos).

A partir del atributo nombreCA del objeto retornado se carga el Covering Array
correspondiente. No obstante, si dicho Covering Array tiene un numero de columnas
mayor que el valor indicado en el parametro P, se procede a tomar las P primeras
columnas de dicho Covering Array. Este proceso de acortar columnas es valido, ya
que el Covering Array resultante también contiene todas las combinaciones de los
vt simbolos al menos una vez en las columnas que se extraen.

En la linea 04 se establece el nUmero de arboles(M) como el nimero N de filas del
Covering Array obtenido en la linea anterior (no se cuentan filas que tengan ceros
en todas las celdas).

En la linea 05 se establece el nimero K de caracteristicas a seleccionar para la
construccion de los arboles de decision de Random Forest. En este caso K =
[log, (P) + 1] corresponde al valor indicado por el algoritmo referencia de Breiman

[9].

La linea 06 inicializa att con la lista de indices de las caracteristicas del conjunto de
datos (desde 0 hasta P-1). Desde la linea 07 hasta la linea 11 se crean los M arboles
de decisidon que componen el bosque aleatorio (Random Forest)

En la linea 08 se crea una muestra bootstrap, especificada en la ecuacién (4) [9].
Como es una muestra bootstrap, una instancia puede ser seleccionada mas de una
vez y también puede que no sea seleccionada para la construccién de la muestra[9],
[18].

2¢7 (4)

3
Donde r es el niumero de instancias del conjunto de datos de entrenamiento.

Muestra Bootstrap =
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En la linea 09 se definen los indices de las caracteristicas con las que se crea un
arbol de decision. Representando la fila i del CA como un conjunto de escalares
[Cio, Ci1s -+v» Cizy - Cijy -, Cip—q] , dOnde j =0,1,...,p — 1 representa el indice de la
variable j-esimay C;; € {0,1}. Luego, subAS se construye seguln la siguiente regla:

Si C;; = 1 entonces j € SUbAS

Sino j € subAS

En la linea 10 se entrena el arbol de decision con base en la muestra Bootstrap T,
el numero K de caracteristicas requeridos en la construcciéon de un arbol, las
caracteristicas seleccionadas en la fila del CA (subAS) y el tamafio limite de la hoja
(nimero minimo de instancias en una hoja de un arbol de decision). En la linea 11
se afiade el arbol i de decision al bosque aleatorio (RF).

El Algoritmo 2 muestra una funcion recursiva que permite la construccion de un
arbol base. En la linea 01 se comprueba que el numero de instancias de la muestra
Bootstrap T’ supere el tamafio limite de una hoja en el arbol de decision, sino es asi
se detiene el llamado recursivo y se retorna el subarbol (linea 12).

Funcién entrenarDT

Entradas: T’ [* Muestra Bootstrap */
K /* Numero de caracteristicas aleatorios a seleccionar*/
subAS  /* indices de las caracteristicas seleccionados en la fila del CA */
att [* Conjunto de caracteristicas del conjunto de datos */
Isize [* Tamafio limite de una hoja */
Salida: Arbol, un arbol de decisién entrenado
Inicio
01: Sinumlinstances (T’) > Isize entonces
02: subK =@
03: Si size (subAS) >= K entonces
04: subK = RandomSelect (subAS, K) /*Selecciona uniformemente y sin remplazo un

subconjunto subK de K caracteristicas en subAS, subK c subAS */

05: Sino

06: subK = RandomSelectAttributes (att, subAS, K) /* En subK se afiaden todos los
indices de las caracteristicas de subAS, también, se adicionan indices de
caracteristicas del conjunto att seleccionados uniformemente y sin remplazo, que no
pertenezcan a subAS. Al final, subK queda con K caracteristicas */

07: Fin si

08: (leftT, rightT) = Split (T’, subK) /* Selecciona la mejor division en T’ optimizando el
criterio de particion CART */

09: Tree.add (entrenarDT (leftT, K, subAS, att, Isize)) /* Hijo izquierdo */

10: Tree.add (entrenarDT (rightT, K, subAS, att, Isize))  /* Hijo derecho */

11: Sino

12: retornar Tree

13:  Fin si

Fin Funcion

Algoritmo 2. Arbol de decision para Random Forest basado en Covering Arrays
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La linea 02 inicializa el subconjunto vacio subK, encargado de almacenar los indices
de las caracteristicas utilizados en la construccion del arbol de decision.

En la linea 03 se comprueba que el tamafio de subAS (indices de caracteristicas
seleccionados en la fila del CA) sea mayor o igual al nimero K de caracteristicas
requeridos en la construccion del arbol, si se cumple la condicion, la linea 04
selecciona uniformemente y sin remplazo (elegir una caracteristica una unica vez)
K caracteristicas en subAS, subK c subAS.

De no cumplirse la condicion (linea 05), en la linea 06 se afiaden a subK todos los
indices de las caracteristicas de subAS, también, se adicionan (K — tamafio de
subAS) indices de las caracteristicas del conjunto att seleccionados uniformemente
y no pertenecientes a subAS. Al final, subK queda con K caracteristicas.

Enlalinea 08, 09 y 10 se crea un arbol de decisiéon binario a partir del criterio CART,
el arbol se construye dividiendo un nodo en dos nodos hijo de manera recursiva,
comenzando con el nodo raiz que contiene toda la muestra Bootstrap (T’). Las
divisiones se seleccionan de modo que la “impureza” de los nodos hijos sea menor
gue la del nodo madre. La idea basica es formar grupos homogéneos respecto a la
caracteristica que se desea discriminar y a su vez mantener el arbol razonablemente
pequefio [29].

3.3 VARIACIONES DE RFCA

En esta seccion se describen las variaciones generadas sobre la propuesta Random
Forest basada en Covering Array(RFCA) y su mecanismo de seleccion de
caracteristicas.

3.3.1 RFCA sin parametro K (RFCA SINK)

En esta variacion del algoritmo RFCA, no se emplea el hiper pardmetro K en la
construccion de los arboles base o arboles de decisién. Las caracteristicas
seleccionadas para la construccion de cada arbol se determinan Unicamente con la
informacion de la fila del CA, en consecuencia, el nimero de caracteristicas
presentes en la construccion de los distintos arboles puede variar de acuerdo con
el nimero de unos que se presenten en cada fila. Esta version elimina las lineas 02
a 07 del Algoritmo 2y las sustituye por subK = subAS.

3.3.2 RFCA variacién 1y RFCA variacion 2

En las variaciones 1 y 2 de RFCA se modifica la linea 06 del Algoritmo 2
correspondiente a la seleccion del conjunto de caracteristicas en los casos donde
el numero de caracteristicas indicado en la fila del CA es menor al valor de K.

En la variacion 1 (RFCA VARL1) el conjunto de caracteristicas estd compuesto
Gnicamente por las caracteristicas indicadas en la fila del CA, es decir, a pesar de
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gue hacen falta caracteristicas para cumplir con el parametro K, estos NO se
completan. Lo que implica que la linea 06 del Algoritmo 2 se elimina.

Por otra parte, en la variacion 2 (RFCA VAR2) se emplea el mecanismo estandar
de Random Forest, es decir la seleccion de K caracteristicas aleatorios distintos
para la construccion del arbol, es decir, se ignora por completo la informacion de la
fila del CA.

3.3.3 RFCA y variaciones raiz cuadrada

En [11][35] se propone la ecuacion (5) para definir el numero K de caracteristicas
seleccionadas. Este valor propuesto para el hiper pardmetro K se experiment6 en
el algoritmo RFCA y sus variaciones mediante la modificacion de la linea 05 del
Algoritmo 1. A las 3 variaciones en el algoritmo que emplean este valor se les
denomino: RFCA_SQRT, RFCA_VAR1_SQRTy RFCA VAR2_SQRT.

K =3P ()
Donde P corresponde al niumero de caracteristicas del conjunto de datos de
entrenamiento.
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CAPITULO 4

4 IMPLEMENTACION DE RFCAY RFTCA EN WEKA

El software libre weka, es un sistema que soporta el desarrollo de diferentes tareas
de mineria de datos, como: visualizacion, seleccion de atributos, clasificacion,
clustering y reglas de asociacion. Ademas, permite que se agreguen nuevos
algoritmos a los ya existentes, entre ellos algoritmos de clasificacion. Para afadir
un nuevo clasificador se utiliza un paquete weka. Un paquete Weka es un archivo
.Zip que contiene, codigo fuente, javadocs, un archivo de descripcion del paquete
(Description.props), un archivo build_package.xml y un archivo .jar con clases java
previamente compiladas. La instalacidon, gestion y acceso a un paquete weka se
realiza a través del sistema de gestion de paquetes del software weka [36].

Con el fin de implementar adecuadamente el paquete weka con la propuesta RFCA
(para RFTCA es muy similar), se siguié y respeté la arquitectura general del
funcionamiento del algoritmo Random Forest (ver Figura 13).

alnterfaces
Classifier
A
: wabstracts
aabstracts RandomizableParalleliteratedSingleClassifierEnhancer

AbstractClassifier ] }— -m_Classifier: Classifier

+setClassifier{Classifier: newClassifier)

RandomTree

-m_leaf3ize: int Bagging

-m_Kwvalue: int

+buildClassifier{nstances data)
+buildClassifier{lnstances daia) +buildClassifiers()

+splitDatailnstances: Data)

+geiTrainingSel): Instances
+buildTree(Instances: Drata, ini] attindicesWind ow)

RandomFaorest

-m_iterations: int
+[Tree -m_HKwvalue: int
-m_zeed: int

+HRandomForast])
+=zetters()
+getters{)

Figura 13. Arquitectura General de Random Forest en Weka (Fuente Propia)
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En cuanto al comportamiento de las clases involucradas en el algoritmo, se
determind que la clase Bagging de la Figura 13 representa un meta clasificador, es
decir, un clasificador que utiliza una combinacion de multiples clasificadores. Dicha
combinacion se realiza de la siguiente manera: el método getTrainingSet, crea
subconjuntos de entrenamiento multiples a partir de un conjunto de entrenamiento.
El método buildClassifiers, construye cada clasificador segun el algoritmo y el
subconjunto de entrenamiento de datos. Finalmente el método buildClassifier
integran los resultados de los clasificadores base y obtiene los resultados finales
mediante voto ponderado[18].

La relacion de herencia que la clase Bagging tiene con la clase abstracta
RandomizableParallellteratedSingleClassifierEnhancer  permite  que la
construccion del conjunto de los clasificadores base se realice en paralelo y con una
misma semilla. En cuanto a la clase Random Forest, esta presenta una relacion de
herencia con la clase Bagging, por lo cual indica que la construccion del modelo de
clasificacion Random Forest se realiza de acuerdo con el comportamiento indicado
para Bagging. También, es la clase donde se fija el nUumero de arboles (m_iterations)
indicado por el usuario, ademas, el constructor de RandomForest, es el lugar donde
se establece el clasificador base (Random Tree) a través del método setClassifier,
el cual fija el objeto rTree. La clase Random Tree construye un arbol de decision a
partir de K caracteristicas seleccionadas aleatoriamente en cada nodo.

A continuacion, la Figura 14 muestra la arquitectura general de la propuesta RFCA.

wabstract:
alnterfacen wabstracts R i tedSinglaClassifierEnhancar
Classifier |==-=iﬁerﬂ

FileAux

-m_Classifier: Classifier +loadCA(Listarch: ArrayList<String> , numAiributes: int)
+estClassifier{Classifier: newClassiiar) +load TCA{String arch., String strengthi'al, int numAtributes)

RandomTree_RFCA

+m_leaf3ize: int BagoingCA
+m_Kvalue: int

FileCA

-numAttributes: ing
+Strength: int -fleName: String

+huildClassifer{Instances data)
+zofDatalinstances: Data)
+huildTree{Instances: Data, int] atindicesWindow, Arraylist<Integer= : subAS)

+buldClassifier(Instances data) +FileCA{int num&ttributes, String fileName)
+buidClassifiers{} +CompareT:

+geiTrainingSet]): Instances +getters()

+seters()

RFCA

Trmet -m_iterations: int CA
rire: -m_seed: int 2 CA
+RFCA() MairieC A int]][]

*gettars() ~currentRow: int

+setiers{) -numRows: int

-numColumn; int

-LiztFieCA: ArayList=FilsCA>

-a +getinstance(): CA
+SelectColumns{): AmrayList<Integer>
+gethrchlist{int numAttributes, sirengthList: AmrayList<Siring=}: AmayList<Siring>
+getFile{String dirCAs, int numAtiriz): String
+geiLiziFdes|String strengthSelected): AmrayList<FileCA>
geiNu i i m_: gihValue, int numAitiouies)
+getCurrentRow): int
+setCAmatrie(int numAttributes, ArchList: ArrayList<String=): AmrayList<String>
+gattars()
*setiers{)

Figura 14. Arquitectura General propuesta para RFCA (Fuente Propia)
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La clase BaggingCA de la Figura 14 representa un meta clasificador, es decir, un
clasificador que utiliza una combinacibn de mdltiples clasificadores. Dicha
combinacion se realiza de la siguiente manera: el método getTrainingSet, crea
subconjuntos de entrenamiento multiples a partir de un conjunto de entrenamiento.
Luego, en el método buildClassifiers se recibe el parametro strength (fuerza), se
obtiene el nimero de caracteristicas y se envian estos dos parametros al método
setCAMatrix del objeto ca para cargar el Covering Array adecuado con respecto a
la cantidad de caracteristicas del conjunto de datos, tras finalizar la carga del CA se
obtiene el nimero de filas del Covering Array con el método getNumRows, y se fija
ese valor en numlterations (numero de arboles). EI método buildClassifiers,
construye cada clasificador segun el algoritmo y el subconjunto de entrenamiento
de datos. Finalmente, el método buildClassifier integra los resultados de los
clasificadores base y obtiene los resultados finales mediante voto ponderado.

La relaciébn de herencia que la clase BaggingCA tiene con la clase abstracta
RandomizableParallellteratedSingleClassifierEnhancer indica que la
construccion del conjunto de clasificadores base se realiza en paralelo y con una
misma semilla. La clase RFCA presenta una relacién de herencia con la clase
BaggingCA, con lo cual se construye el RFCA de acuerdo con el comportamiento
indicado para BaggingCA, en el constructor de RFCA, se establece el clasificador
base (RandomTree_RFCA) a través del método setClassifier, el cual fija el objeto
rTreeCA. La clase RandomTree_RFCA construye cada arbol de decision de
acuerdo con las K caracteristicas seleccionadas en el pardmetro subAS (ver
Algoritmo 2).

4.1 INSTALACION DEL PAQUETE WEKA

Hay una serie de paquetes disponibles para Weka que agregan modelos de
aprendizaje o extienden la funcionalidad del sistema central de alguna manera.
Muchos son proporcionados por el equipo de Weka y otros son de terceros. El
sistema de gestion de paquetes del software Weka incluye una instalacién para la
gestion de paquetes y un mecanismo para cargarlos dinamicamente en tiempo de
ejecucion. El administrador de paquetes intenta cargar todos los archivos .jar que
encuentre en el directorio raiz. Al instalar, el sistema de gestién de paquetes del
software usard el valor del campo "Nombre del paquete" en el archivo
Descripcion.props. La Figura 15 muestra el contenido del paquete weka con la
propuesta RFCA y RFTCA.

La instalacion de un paquete en Weka, se realiza por medio del sistema de gestion
de paquetes del software, esta funcionalidad se accede, seleccionando la opcién
Package manager del menu desplegado por la opcién Tools (ver Figura 16).
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RFCA_RFTCA
Mombre Tipo Tamafio
Chs Carpeta de archivos
doc Carpeta de archivos
SrC Carpeta de archivos
|j build_package.xml Docurmnento XML 9 KB
& Description.props Project Property File 2 KB
|j pom.xml Documento XML 11 KB
| £ RFCA_RFTCA,jar Executable Jar File 77 EB

Figura 15. Paquete Weka con propuesta RFCA y RFTCA

& Weka GUI Chooser - O X

Program Visualization N Help

Package manager Cirl+U
Arffviewer
Sglviewer
Bayes net editor

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Version 3.8.1

(c) 1898 - 2018

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

KnowledgeFlow
Workbench
Simple CLI

Figura 16. Paso 1 de Instalacion de un paquete Weka

Luego en la ventana desplegada correspondiente al sistema de gestion de paquetes
del software se selecciona la opcion File/lURL (ver lado derecho Figura 17).

&9 Package Manager

- ] X
Official lliRefresh progress Unofficial
l Refresh repository cache J Install Uninstall Toggle load [ File/URL
O Installed @ Available O Al 150000 dependencies/conflicts
Package | Category | Installed version | Repository version | Loaded |
AffectiveTweets Text classification 1.0.0 [a
AnDE Classification 121
/AnalogicalModeling Classification 0.04
/ArabicStemmers_LightStemmers Preprocessing 1.0.0
Auto-WEKA Classification, Regression, Attribute ... 2.6 261 Yes
BANGFile Clustering 1.0.0

&= ﬁ ;Package search

Clear

WEKA Package Manager

Figura 17. Paso 2 de Instalacion de un paquete Weka

En la ventana desplegada en la figura se selecciona la opcion Browse (ver parte
superior de la Figura 18), y luego se despliega la ventana mostrada en la parte
inferior de la Figura 18, en esa esa se procede a ubicar el archivo en formato .zip
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correspondiente al paquete weka, una vez encontrado se selecciona la opcion

select.
| £
File/URL I:J Browse...
[ OK J[ Cancel J
| £:| weka.gui.FileEditor X
Buscar en: [li‘ Desktop 'J (i faat @ | (=] &
[ "] RFCA_RFTCAZip
[=¥ i ]
Nombre de archivo: .RFCA_RFFCA.ﬂp
o Archivos de tipo: [F'aclcage archive file _'J
L Select J L Cancelar J

Figura 18. Paso 3y 4 de Instalacion de un paquete Weka

Una vez instalado aparece la direccion del paquete en la manera mostrada en la
Figura 19, al presionar la opcion OK, se inicia con la instalacién del paquete weka,
una vez finaliza la instalacion, el software weka indica que es necesario cerrar y
abrir de nuevo el software (ver Figura 20).

| £ Unofficial package install — O >

File/URL | C\Users\DELLM\Desktop\RFCA_RFTCAZI pl sl

l — It

Browse... ‘

Cancel J

Figura 19. Paso 5 de Instalacion de un paquete Weka
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_InstalllUninstalliRefresh progress _ Unofficial
I - -
[DefaultPackageManager] Installing: sr | ifiersitrees/RFTCA..
| Installed version | Repository version | Loaded |
1.0.0 i
1.9.4
Weka Package Manager P4
sion, Aftribute .. 2.6 Weka will need to be restared after installation for
— the changes to come into effect. - ]

|__ Do not show this message again

Clear

)

Figura 20. Paso 6 de Instalacion de un paquete Weka

Tras iniciar de nuevo el software es posible verificar que en la categoria “trees", se
encuentran instaladas ambas propuestas (ver Figura 21).

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize | Auto-WEKA. |
Classifier

¥ |&= weka A |[1T-KO-M1.0-%0001-51
¥ [&F classifiers
Te = [ bayes sifier output
- L ﬁ'func.tions
= (B 1azy
- Iﬁ' meta
- ﬁ' misc
» [EF rules
DecisionStump
HoeffdingTree
J48
LMT

RandomFoarest
RandomTree
RandomTree_ RFCA
RandomTree_TCA
REPTres

RFCA A
RFTCA v

B l=

Close

Figura 21. Paso 7 Verificacion de Instalacion de un paquete Weka

En la Figura 22 se observa la manera de seleccionar un valor de fuerza (de 2 hasta
7) para la propuesta RFCA, en el caso de la propuesta RFTCA es posible
seleccionar un valor de fuerza de 2 hasta 6. Dadas las caracteristicas del software
se opt6 por emplear el termino en inglés para fuerza (Strength), en la Figura 23 se
presenta la ejecucion del algoritmo sobre el conjunto de datos lris.
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Preprocess | Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize TAuto—WEKA ]

Classifier

[ Choose J|RFCA—STrEngth 5-FP100-1100-nurm-slots 1 - 0-mM1.0-%0.001 -5 1

Test options

_J Use training set

(_) Supplied test set

(®) Cross-validation Folds 10

() Percentage split %

[ More options...

[ (Nom) class

Start

Result list {right-click for options})

Stop

Clg i . -
| & weka.gui.GenericObjectEditar > ™y
weka.classifiers frees. RFCA
UULP U U DA gL U I RAILY SLdus UL | Fals =2l
-
printClassifiers |_Fa|se v
seed 1
storeQutOfBagPredictions |_Fa|se |*
i J strengthValue | Strength 5
AN Strength 2
Strength 3
l Open... J [ Save... Strength 4

Strength &
Strength 7

¥

Status

OK

Figura 22. Paso 9 Verificacion de Instalacion de un paquete Weka

[ Preprocess IC\assifyT Cluster TAssuciale T Select atfributes T Visualize T Auto-WEKA l

Classifier

{ Choose J‘RFCA -strength §-P 100 -1100 -numk-slots 1 -K0-M 1.0 -¥ 0.001 -5 1

Test options.

Classifier output

(0 Use training set

O Supplied test set Set.

®) Cross-validation Folds |10

() Percentage split % 66

{ More options J

(Mom) class

Start

Result list (right-click for options)

—

Stop

BaggingCR with 30 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.RandomIree RFCA -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capabilities

Time taken to build model: 0.06 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 144
Incorrectly Classified Instances [

Kappa statistic 0.94
Mean absolute error 0.0415
Root mean squared error 0.16
Relative absolute error 9.3333 %
Root relative squared error 33.9411 %
Total Number of Instances 150
=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision Recall
1,000 0,000 1,000 1,000
0,940 0,030 0,940 0,540
0,940 0,030 0,940 0,940
Weighted Avg. 0,960 0,020 0,960 0,960

=== Confusion Matrix ===

a b © <-- classified as
50 0 0| a=TIris-setoda
047 3| bk = Iris-versicolor
0 347 | c = Iris-virginica

F-Measure
1,000
0,940
0,940
0,960

MCC
1,000
0,510
0,910
0,940

ROC Area FPRC Area

1,000
0,950
0,930
0,993

Class

1,000 Iris-setosa
0,978 Iris-versicolor
0,978 Iris-virginica
0,986

Figura 23. Ejecucion de algoritmo RFCA sobre un conjunto de Datos
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CAPITULO 5

5 EXPERIMENTACION

En este capitulo se presenta inicialmente las medidas de desempefio usadas para
comparar los resultados de la experimentacion. Después, se presenta la calidad de
los resultados de exactitud de RF con diferente nimero de arboles. Luego de esto,
se describen los conjuntos de datos de clasificacion, utilizados en la evaluacion y
comparacion de los algoritmos propuestos frente a los algoritmos del estado del
arte. Seguidamente, se muestra el afinamiento de los pardmetros empleados
durante la experimentacion, los resultados obtenidos usando validacion cruzada de
los modelos obtenidos, y el analisis de los resultados. En la parte final de esta
seccion se aplica mineria de datos sobre los resultados obtenidos en la exactitud
del algoritmo RFCA buscando identificar las caracteristicas del conjunto de datos
donde se obtienen resultados con mayor calidad al estado del arte. El analisis de
resultados de la propuesta RFTCA (Random Forest con Torres de Covering Arrays)
se encuentran en el Anexo 3, ya que no fue la mejor propuesta obtenida.

El algoritmo fue implementado como un paquete en el software de aprendizaje
automatico y mineria de datos escrito en Java Weka 3.8. Los CAs binarios de fuerza
2 hasta fuerza 7 y los TCAs binarios de fuerza 2 hasta 6 fueron compartidos por el
CINESTAV-Tamaulipas (México), la ejecucion de los experimentos se realizd en un
computador con un procesador Intel Core i7 4510U, 2.0 GHz, 8 GB RAM, Windows
10.

5.1 MEDIDAS DE DESEMPERNO

La evaluacion del desempefio de un modelo de clasificacion permite comparar
clasificadores de manera equitativa. Cada clasificador trabajo con un enfoque
especifico, en consecuencia, no se tiene un unico clasificador que funcione mejor
para los diferentes tipos de problemas de calificacién [37]. Una de las medidas de
desempeiio mas utilizada en modelos de clasificacion es la exactitud (accuracy),
calculada como el cociente entre el numero de instancias de evaluacion
correctamente clasificadas y el nimero total de instancias del conjunto de datos de
evaluacion [38] [39]. Por otra parte, el error de clasificacion se calcula como el
cociente entre el nimero de instancias de evaluacién incorrectamente clasificadas
y el nimero total de instancias del conjunto de datos de evaluacion [38].

La ecuacion (6) [38], describe el calculo del error de clasificacion, la ecuacién (7)
[39], muestra el calculo de la exactitud y la ecuacion (8) expresa la relacion entre
ambas medidas de desempefio.
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Instancias incorrectamente clasificadas (6)

Error Clasificaciéon = - -
Numero total de intancias

. Instancias correctamente clasificadas 7)
Exactitud = - -
Numero total de intancias
Exactitud = 1 — Error Clasificaciéon (8)

En [39] se sefala que la medida de desempefio que se menciona con mas
frecuencia en la literatura referente a modelos de clasificacion, es la exactitud
expresada en porcentaje . Dado que la exactitud y el error de clasificacion expresan
un resultado semejante, uno en la manera de instancias correctas y el otro en
incorrectas, se opta por el porcentaje de exactitud para la exposicion y analisis de
los resultados.

La segunda medida de desempefio empleada durante la exposicion y andlisis de
los resultados es la Medida F (F measure). La medida F se calcula de acuerdo con
la ecuacion (9) [40], integra en su célculo a la precision (precisién) y el recuerdo
(recall).

) precision * recuerdo (9)
MedtdanZ( — >
precision + recuerdo

La medida F tendra un valor alto cuando tanto la precision como el recuerdo tengan
valores altos. La medida F puede verse como una manera de encontrar el mejor
balance entre precision y recuerdo [40].

5.2 NUMERO DE ARBOLES Y EXACTITUD EN RANDOM FOREST

Generalmente el aumento en el numero de arboles en un Random Forest (RF)
produce mejoras en la exactitud del modelo, no obstante, la exactitud puede verse
afectada o invariable ante aumentos excesivos 0 no medidos en el numero de
arboles [10]. Ademas, si la cantidad de arboles es grande, la carga computacional
para construir el modelo y predecir los registros puede ser muy alta, particularmente
cuando se tienen gran cantidad de registros [41].

En la Figura 24 se muestra la grafica resultante de la evaluacion en distintos
conjuntos de datos del algoritmo Random Forest en relacion con la exactitud
obtenida usando distintos valores en el niumero de arboles.

En la Figura 24 se observa en los conjuntos de datos Blood, Fertility y Vehicle como
el aumento en el nUmero de arboles puede generar una disminucién en la exactitud
del algoritmo Random Forest. También, se evidencia en los conjuntos de datos Leaf,
Car e Indian como la exactitud varia poco ante el aumento del nimero de arboles
empleado para construir el Random Forest. Finalmente, la exactitud en los
conjuntos de datos Hayes y Haberman presenta un comportamiento anémalo, del
cual no es viable deducir el impacto del nimero de arboles. Dado que la cantidad
optima de arboles en un Random Forest puede variar entre los distintos conjuntos
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de datos, es importante encontrar una manera adecuada de definir el parametro
namero de arboles, evitando la prueba de distintos valores y obteniendo una
exactitud optima. En este sentido, la técnica propuesta permite seleccionar el valor
del nimero de arboles por medio del numero de filas del CA o TCA obtenido segun
el valor de fuerza.

Blood Car
PEE—— * ” 0 0 . . L)
.

0 25 50 [E] 100 125 0 50 100
Fertility Haberman
* o * e * » —— 69 - . . * . - *

% Exactitud

79

50

60

Indian

variable
+ RF

* . * 1 L
78 10

Il
76 14 py
7514 661
0 25 50 75 100 125 ] 50 100 150 200

Leaf Vehicle
2 - O . 0 - e 76 g e

Numero Arboles

Figura 24. Numero de Arboles y exactitud en Random Forest
5.3 DISENO DE LOS EXPERIMENTOS

Inicialmente se definieron un total de 33 conjuntos de datos de clasificacion
disponibles en el repositorio de la UCI (University of California at Irvine), que
representan problemas especificos del mundo real. Luego, se evaluaron 9
algoritmos Random Forest, donde 7 de los algoritmos surgen de la propuesta de
Random Forest basado en Covering Arrays y 2 de los algoritmos corresponden al
estado del arte. Posteriormente, se utilizan los test estadisticos no paramétricos de
Friedman y Wilcoxon en la exactitud y medida F con el fin de determinar la mejor
propuesta de Random Forest basado en Covering Arrays. En los 7 algoritmos del
tipo Random Forest basado en Covering Arrays (RFCA y variaciones) el parametro
namero de arboles toma como valor el numero de filas del CA. De ahi que, para
lograr una mayor consistencia en los resultados, el parametro nimero de arboles
(numiterations Weka) en RF y RF_SQRT se fija después de la ejecucion de RFCA.

5.4 CONJUNTOS DE DATOS DE PRUEBA

Los 33 conjuntos de prueba empleados se presentan en la Tabla 7 [20]. Para cada
conjunto de datos se presenta el numero de instancias de entrenamiento, numero
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de instancias de prueba, numero de caracteristicas, y numero de clases en la
caracteristica objetivo.

Conjuntos de Datos E#Instanqlas #Instancias #Caracteristicas #Clases
ntrenamiento Prueba

Banknote 922 450 4 2
Blood 500 248 4 2
Car 1152 576 6 4
Chart 400 200 60 6
Climate 540 360 18 2
Contraceptive 1000 473 9 3
Dermatology 244 122 34 6
Diabetes 576 192 8 2
Ecoli 224 112 7 8
Fertility 70 30 9 2
Glass 154 60 9 7
Haberman 204 102 3 2
Hayes 88 44 4 3
Indian 393 190 10 2
lonosphere 234 117 34 2
Iris 100 50 4 3
Knowledge 172 86 5 4
Leaf 230 110 15 36
Libras 260 100 90 15
Planning 182 122 12 2
QSARBiodegradation 705 350 41 2
Seeds 140 70 7 3
Segment 1500 810 19 7
Sonar/Connectionist 138 70 60 2
Soy Bean 307 376 35 19
Spectf 178 89 44 2
Vowel 528 462 10 11
Vehicle 846 100 18 4
Wdbc 379 190 31 2
Wine 118 60 13 3
Wine Red 1066 533 11 6
Yeast 989 495 8 10
Z00 70 31 17 7

Tabla 7. Descripcion de los conjuntos de Datos
5.5 AFINAMIENTO DE PARAMETROS

Para evaluar el algoritmo RFCA, se realiz6 una comparacion con el algoritmo
Random Forest original propuesto por Breiman [9] (RF) y una version de Random
Forest denominada RF_SQRT, en la que el tamafio K de los subconjuntos de
caracteristicas seleccionadas aleatoriamente se define como: K = /P, donde P
corresponde a el niumero de caracteristicas del conjunto de datos sin incluir la
caracteristica objetivo o de clase [11][35].

Los valores de los parametros comunes a los tres algoritmos son los designados
por defecto en Weka (Tabla 8). El hiper parametro K (hnumFeautres Weka) para RF
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y RFCA se define segun la propuesta de Breiman [9], como el primer entero menor
que log2P + 1. En RFCA no se define el parametro M (numero de arboles), pero si
se define el parametro fortaleza t (strength) del Covering Array (CA) o Torres de
Coverng Array (TCA) binario que se empleara en la construccion del bosque. Este
pardmetro toma los valores de fuerza 2 hasta fuerza 7. Para realizar una
comparacion justa entre RFCA, RF y RF_SQRT se define en los dos ultimos
algoritmos el pardmetro M (nimero de arboles) igual al que define RFCA con el
namero de filas del Covering Array.

Parametros Valor
bagSizePercent 100
batchSize 100
breakTiesRandomly False
maxDepth 0
numExecutionSlots 1

Tabla 8. Parametros del algoritmo por defecto en Weka
5.6 RESULTADOS OBTENIDOSY COMPARACION

Los resultados presentados a continuacién, se obtuvieron a partir del promedio de
30 ejecuciones de cada algoritmo en cada conjunto de datos usando validacion
cruzada con una configuracion de 10 folders. Cada una de las 30 ejecuciones
mencionadas fue realizada aplicando una semilla (parametro seed en Weka)
diferente (de 1 a 30). Los CA se evaluaron usando fuerza 2 hasta 7, los TCA se
evaluaron usando fuerza 2 hasta 6, todos con alfabeto binario. La evaluacion se
llevé a cabo con diferentes valores de fuerza con el fin de identificar cual valor logra
los mejores resultados en términos de exactitud, medida F y tiempos de ejecucion.
Cada conjunto de datos evaluado requirié de un CA o TCA definido en funcién del
namero de caracteristicas en el conjunto (parametro P en el CA o TCA). El nimero
de arboles aumenta a medida que aumenta la fuerza (t).

Para tener una mayor comprension de los resultados obtenidos por todos los
algoritmos se utilizaron dos métodos de analisis estadistico mediante el software
Keel [34], con el fin de obtener las pruebas estadisticas no paramétricas de
Wilcoxon y Friedman.

5.6.1 Resultados RFCA y variaciones

5.6.1.1 Anélisis estadistico de los algoritmos Random Forest basados en
Covering arrays

Tras finalizar las 30 ejecuciones de cada algoritmo Random Forest basado en
Covering Arrays (RFCA y variaciones propuestas), se realizaron las pruebas
estadisticas no paramétricas de Friedman y Wilcoxon, para determinar cual de los
algoritmos en términos de exactitud y medida F integra mejor el mecanismo de
seleccién de caracteristicas para Random Forest con Covering Arrays. El test de
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Friedman genera un ranking del desempefio de los algoritmos y asigna un menor
valor al algoritmo que presente mejores resultados. El test de Wilcoxon presenta la
tabla de dominancia de los algoritmos, en donde un punto negro indica que el
algoritmo de la fila domina al algoritmo de la columna, un punto blanco indica que el
algoritmo de la columna domina al de la fila y la casilla vacia indica que no es posible
establecer una dominancia de un algoritmo sobre el otro. Los resultados por debajo
de la diagonal tienen un nivel de significancia del 0.95 (95% confianza) y los que
estan por encima de 0.90 (90% confianza).

En el caso de la exactitud, la Tabla 9 muestra el ranking del test de Friedman de los
algoritmos basados en Covering Arrays y los algoritmos del estado del arte. En esta
tabla se evidencia claramente que el mejor algoritmo basado en Covering Arrays es
RFCA. El valor p obtenido para la prueba fue de 0.00881. Teniendo en cuenta que
este valor es menor a 0.05, se considera valido estadisticamente.

Puesto Algoritmo Ranking
1 RFCA 4.5833
2 RFCA-VAR?2 4.6338
3 RFCA-SQRT-VAR2 4.904
4 RFCA-VAR1 4.9242
5 RFCA-SQRT 4.9268
6 RFCA-SQRT-VAR1 5.1288
6 RF-SQRT 5.1288
7 RF 5.1439
8 RFCA-SINK 5.6263

Valor de P 0. 00881 (chi cuadrado con 8 grados de libertad: 20.4360)

Tabla 9. Ranking con el resultado de exactitud en los algoritmos segun Test de Friedman

La Figura 25 muestra los resultados de la prueba de Wilcoxon para los resultados
en la medida de exactitud. El propdésito de la prueba es determinar la dominancia de
los resultados de un algoritmo sobre los resultados de los demas. El mejor algoritmo
determinado en el ranking del test Friedman (RFCA) numerado en la Figura 25
como (2) domina a tres de las variaciones DE RFCA (RFCA_SINK, RFCA VAR1Y
RFCA_SQRT_VAR1) y a los algoritmos del estado del arte (RF y RF_SQRT).
Asimismo, el algoritmo que no emplea el parametro K (RFCA_SINK) denotado como
(1) en la Figura 25 es dominado por RFCA vy las variaciones propuestas, pero no
es dominado por los algoritmos del estado del arte.

W @[3 @G |6) 0] 60

o o o o (o] o

RFCA-SINK (1)
RFCA (2)
RECA-VARL (3)
RFCA-VARZ (4)
RFCA-SQRT (5)
RFCA-SQRT-VARI (6)
RFCA SQRT-VARZ (7)

RE (8) -
RF-SQRT (9) o - .

o

* | & 0|0 0|0
L

Figura 25. Test Wilcoxon de los resultados de exactitud
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La Tabla 10 muestra el ranking del test de Friedman para los resultados obtenidos
en la medida F de los algoritmos basados en Covering Arrays y los algoritmos del
estado del arte. En la tabla se evidencia que el mejor algoritmo basado en Covering
Arrays es RFCA. El valor p obtenido para la prueba fue 4.7434E-9. Luego, al ser
este valor menor a 0.05, se considera valido estadisticamente.

Puesto Algoritmo Ranking

1 RFCA 4.4091
2 RFCA-VAR2 4.4167
3 RF-SQRT 4.5631
4 RF 4.5758
5 RFCA-SQRT-VAR2 5.2071
6 RFCA-VAR1 5.2475
7 RFCA-SQRT 5.298

8 RFCA-SQRT-VAR1 5.6086
9 RFCA-SINK 5.6742

p-value  4.7434E-9 (chi cuadrado con 8 grados de libertad: 54.86397)

Tabla 10. Ranking con el resultado de medida F de los algoritmos segun Test de
Friedman

Los resultados del test de Wilcoxon para los resultados en la medida F se presentan
en la Figura 26. A diferencia de los resultados obtenidos para la exactitud, la
dominancia del mejor algoritmo para la medida F determinado en el ranking del test
Friedman (RFCA) numerado en la Figura 26 como (2), domina a las variaciones de
RFCA con excepcion de la variacion RFCA-VAR2, no obstante, la dominancia es
indeterminada con respecto a los algoritmos del estado del arte.

(1) (2) (3) (1) (5) (6) (7) (8) (9)

RFCA-SINK (1) - o o o o o o o
RFCA (2) . - . . . .

RFCA-VARI (3) o - o . o o
RFCA-VAR2 (4) . . - . . .

RFCA-SQRT (5} o s} - . o C o

RFCA-SQRT-VARI1 (6) o o s} s} - o 3 3

RFCA-SQRT-VAR2 (7) . o o . - c )

RF (8) . . . . -
RF-SQRT (9) . . . . . -

Figura 26. Test Wilcoxon de los resultados en Medida F

En general los resultados de las pruebas estadisticas no paramétricas de Friedman
y Wilcoxon para la exactitud y medida F, permiten determinar que el algoritmo RFCA
es el que mejor integra el mecanismo de seleccion de caracteristicas basado
Covering Array.

5.6.2 Resultados RFCA y Estado del Arte

En la siguiente seccidon se analizan los resultados del algoritmo RFCA, los
resultados para la exactitud, medida F y tiempo de ejecucion presentados a
continuacion se obtuvieron a partir del promedio de las 30 ejecuciones de cada
algoritmo en cada conjunto de datos usando validacion cruzada con una
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configuracion de 10 folders, evaluando Covering Arrays con alfabeto binario de
fuerza 2 hasta 7.

5.6.2.1 Resultados y andlisis para la exactitud en RFCA

Los resultados en términos de exactitud presentados en las figuras 27 y 28 son los
conjuntos de datos donde la propuesta RFCA obtiene mejores resultados con
respecto a los algoritmos del estado del arte.
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La Figura 29 corresponde a los conjuntos de datos donde la propuesta RFCA

obtiene resultados similares a los del estado de arte.
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Figura 29. Resultados en términos de Exactitud donde la propuesta RFCA obtiene
resultados similares a los del Estado de Arte

Las figuras 30 y 31 son los conjuntos de datos donde la propuesta RFCA obtiene
resultados mas bajos.
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En total se obtuvieron 198 escenarios (33 conjuntos de datos por 6 Valores de
Fuerza del CA) de evaluacién del algoritmo propuesto con respecto a los del estado
de arte. En la Tabla 11 se resumen los resultados para cada valor de fuerza de los
33 conjuntos de datos, de los cuales se indica el nimero y porcentaje de conjuntos
donde un algoritmo supera 0 empata a otro, en cuanto al nidmero total de
escenarios(198) se observa que el algoritmo RFCA se desempefia mejor en
aproximadamente la mitad de los escenarios de evaluacién, el porcentaje restante
del total de escenarios se reparte entre los dos algoritmos del estado del arte.

Gana Empata
Fuerza RFy RFCAy |# Conjuntos
RFCA RF RF SQRT RF _SQRT RF de Datos
2 14 (42,42%) | 15 (45,45%) | 1 (3,03%) 3 (9,09%) 0 33
3 13 (39,39%) | 13 (39,39%) | 5 (15,15%) | 2 (6,06%) 0 33
4 17 (51,52%) | 9 (27,27%) | 5(15,15%) | 2 (6,06%) 0 33
5 18 (54,55%) | 8 (24,24%) | 5(15,15%) | 2 (6,06%) 0 33
6 17 (51,52%) | 8 (24,24%) | 5(15,15%) | 2 (6,06%) 1 (3,03%) 33
7 17 (51,52%) | 6 (18,18%) | 8 (24,24%) | 2 (6,06%) 0 33
£ #Tota_l 96 (48,48%) | 59 (29,79%) | 29 (14,64%) | 13 (6,56%) 1 (0,50%) 198
scenarios

Tabla 11. Resumen de resultados para exactitud en RFCAy RF Y RF_SQRT

La Tabla 12 muestra el resumen de resultados tras contrastar la propuesta RFCA
con el algoritmo referencia de Breiman (RF).

La propuesta RFCA supera a RF con los valores de fuerza 4, 5, 6 y 7, destacando
principalmente los resultados para fuerza 5 (63,64%) y 7 (60,61%). En cuanto al
namero total de escenarios (198), el algoritmo RFCA se desempefia mejor en 107
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(54,04%) de los escenarios de evaluacion, el porcentaje restante del total de
escenarios se reparte entre los dos algoritmos del estado del arte.

Gana Empata
Fuerza # Conjuntos
RFCA RF RFCAYRF |7 SOWHTS
2 14 (42,42%) |19 (57,58%) | 0 (0%) 33
3 16 (48,48%) |17 (51,52%) | 0 (0%) 33
4 18 (54,55%) | 15 (45,45%) | 0 (0%) 33
5 21 (63,64%) | 12 (36,36%) | 0 (0%) 33
6 18 (54,55%) | 14 (42,42%) | 1 (3,03%) 33
7 20 (60,61%) | 13 (39,39%)| 0 (0%) 33
E#TOta.' 107 (54,04%) | 90 (45,45%) | 1 (0.50%) 198
scenarios

Tabla 12. Resumen de resultados para exactitud en RFCA y RF

La Tabla 13 muestra el resumen de resultados tras contrastar la propuesta RFCA
con el algoritmo RF_SQRT.

Gana Empata
Fuerza RFCAYyY # Conjuntos
RFCA RF_SQRT RF_SQRT de Datos
2 15 (45,45%) | 18 (54,54%)| 0 (0%) 33
3 17 (51,52%) | 16 (48,48%)| 0 (0%) 33
4 19 (57,58%) | 14 (42,42%)| 0 (0%) 33
5 20 (60,61%) |13 (39,39%) | 0 (0%) 33
6 21 (63,64%) |12 (36,36%) | 0 (0%) 33
7 19 (57,58%) | 14 (42,42%)| 0 (0%) 33
c #Total 449 56 0600)|87 (43.94%)| 0 (0%) 198
scenarios

Tabla 13. Resumen de resultados para exactitud en RFCAy RF_SORT

Al observar para cada fuerza el nimero o porcentaje de escenarios en que un
algoritmo supera o empata a otro, se determina que, con en cinco de los seis valores
de fuerza experimentados, el algoritmo RFCA supera a RF-SQRT, en especial, al
utilizar fuerza 5 (60,61%) y 6 (63,64%). Tomando en cuenta el nUmero total de
escenarios (198), el algoritmo RFCA se desempefia mejor en 111 (56,06%) de los
escenarios de evaluacioén, el porcentaje restante del total de escenarios se reparte
entre los dos algoritmos del estado del arte.

De acuerdo con los resultados de la Tabla 11, Tabla 12 y Tabla 13 se deduce que
el valor de fuerza que mejores resultados obtiene en términos de exactitud en el
algoritmo RFCA es la fuerza 5. Asimismo, el valor de fuerza que obtiene los
resultados mas bajos en el algoritmo RFCA es la fuerza 2.

Por otra parte, RFCA supera a RF con los valores de fuerza 4, 5, 6 y 7, destacando
principalmente los resultados para fuerza 5y 7. Por consiguiente, de acuerdo a los
resultados de la Tabla 11 se deduce que el valor de fuerza que mejores resultados
obtiene en términos de exactitud en el algoritmo RFCA es la fuerza 5.
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Tomando los resultados del test estadistico no paramétrico de Friedman se obtiene
el ranking de la Tabla 14, en el que se confirma el mejor desempefio de RFCA con
respecto a RF y RF_SQRT, aunque, el valor p de la prueba no fue menor que 0.05,
lo que significa que los resultados no son estadisticamente significativos. No
obstante, el test de Wilcoxon para los resultados en la exactitud presentados en la
Figura 32 exponen con un 90% de confianza, que el algoritmo RFCA domina a RF
y RF_SQRT, y en un 95% de confianza, que el algoritmo RFCA domina a RF_SQRT.

Algoritmo Ranking
RFCA 1.8965 (1)
RF-SQRT 2.0278 (2)
RF 2.0758 (3)

0.18162 (chi-cuadrado con 2 grados de
libertad: 3.411616)

Tabla 14. Test de Friedman para exactitud en RFCA y RF Y RF-SQRT

OEECENE)]
RFCA (1) - ° .

RI (2) -
RF-SQRT (3) o -

Valor de p

Figura 32. Test de Wilcoxon para exactitud en RFCAy RF Y RF-SQRT

En los resultados obtenidos destacan principalmente los correspondientes a los
conjuntos de datos Car y Leaf. En Car, RF supera a RFCA por un amplio margen,
mientras que en Leaf, RFCA supera por una ventaja considerable a RF. Al revisar
la estructura de las caracteristicas del conjunto de datos Car se encuentra que esta
constituido por 6 caracteristicas ordinales, 4 clases y 1728 instancias, datos que son
similares a los de otros conjunto de datos y por ello no se logré identificar porque en
este caso RF supera por mucho a RFCA (ver el lado izquierdo de la Figura 33).

En cuanto a Leaf se encuentra que esta constituido por 14 caracteristicas continuas,
1 nominal, 36 clases y 340 instancias. Aungue no es concluyente, el alto nUmero de
clases de este conjunto de datos puede verse beneficiado del andlisis de las
interacciones de las columnas que se realiza con el CA. En este conjunto de datos,
desde el valor mas bajo de fuerza (2) hasta el mas alto (7) se presenta una
considerable diferencia de RFCA respecto a RF y RF_SQRT (ver el lado derecho
de la Figura 33).

En la Figura 34 se muestra la grafica promedio de todas las fuerzas, en la grafica
se evidencia la perturbacién causada por los resultados atipicos de los conjuntos de
datos Car y Leaf. Asimismo, se evidencia que el aumento gradual en la fuerza del
CA genera en promedio un mejor resultado en términos de exactitud.
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Figura 34. Promedio de Exactitud sobre todas las fuerzas

5.6.2.2 Resultados y andlisis para la medida F en RFCA

Los resultados en términos de medida F presentados en las figuras 35y 36 son los
conjuntos de datos donde la propuesta RFCA obtiene mejores resultados con
respecto a los algoritmos del estado del arte.
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Figura 35. Parte 1 de los resultados mas altos en términos de Medida F para la propuesta

RFCA
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Figura 36. Parte 2 de los resultados mas altos en términos de Medida F para la propuesta
RFCA

La Figura 37 corresponde a los conjuntos de datos donde la porpuesta RFCA
obtiene resultados similares a los del estado del arte
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Figura 37. Resultados en términos de Medida F donde la propuesta RFCA obtiene
resultados similares a los del Estado de Arte
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Las figuras 38y 39 son los conjuntos de datos donde la propuesta RFCA obtiene resultados
mas bajos
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Figura 38. Parte 1 de los resultados mas bajos en términos de Medida F para la
propuesta RFCA
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Figura 39. Parte 2 de los resultados mas bajos en términos de Medida F para la
propuesta RFCA

En total se tienen 198 escenarios (33 conjuntos de datos por 6 Valores de Fuerza
del CA) de evaluacién del algoritmo propuesto con respecto a los del estado de arte.
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La Tabla 15 muestra para cada valor de fuerza se tienen 33 conjuntos de datos de
los cuales se indica el numero y porcentaje de conjuntos donde un algoritmo supera
0 empata a otro ,en cuanto al numero total de escenarios(198) se observa que el
algoritmo RFCA se desempeiia mejor en 41,41% de los escenarios de evaluacion,
el porcentaje restante del total de escenarios se reparte entre los dos algoritmos del
estado del arte.

Supera Empata
Fuerza RFy RFCAy |# Conjuntos
RFCA RF RF SQRT RF SQRT RF de Datos
2 13 (39,39%) [ 17 (51,52%) | 1 (3,03%) 2 (6,06%) 0 33
3 12 (36,36%) | 14 (42,42%) | 5 (15,15%) | 2 (6,06%) 0 33
4 15 (45,45%) | 10 (30,30%) | 5(15,15%) | 3 (9,09%) 0 33
5 15 (45,45%) | 9 (27,27%) | 7 (21,21%) | 2 (6,06%) 0 33
6 12 (36,36%) | 11 (33,33%) | 7 (21,21%) | 2 (6,06%) 1 (3,03%) 33
7 15 (45,45%) | 7 (21,21%) | 8 (24,24%) | 3 (9,09%) 0 33
#Total | g) 41.41%) | 68 (34,34%) | 33 (16,67%) | 14 (7,07%) | 1(0,51%) 198
Escenarios

Tabla 15: Resumen de resultados para Medida F en RFCAy RF Y RF-SQRT

Al observar para cada fuerza el nimero o porcentaje de escenarios en que un
algoritmo supera o empata a otro, se determina que, para la medida F en los seis
valores de fuerza experimentados, el algoritmo RFCA supera a RF-SQRT, en
especial, al utilizar fuerza 4 y 5 en RFCA. Por otra parte, RFCA supera a RF con los
valores de fuerza 4, 5y 7, destacando principalmente los resultados para fuerza 5
y 7. Por consiguiente, de acuerdo a los resultados de la Tabla 15 se deduce que
para los resultados en Medida F, el valor de fuerza que mejores resultados obtiene
en el algoritmo RFCA es la fuerza 5.

Tomando los resultados del test estadistico no paramétrico de Friedman en los
resultados de medida F se obtiene el ranking de la Tabla 16, donde se confirma el
mejor desempefio de RFCA con respecto a RF y RF_SQRT, aunque, el valor p de
la prueba no fue menor que 0.05, lo que significa que los resultados no son
estadisticamente significativos. La Figura 40 correspondiente a los resultados del
test de Wilcoxon, muestran que no se presenta dominancia de un algoritmo respecto
a otro de los algoritmos.

Algoritmo Ranking
RF 1.9773 (1)
RF-SQRT 2.0000 (2)
RFCA 2.0227 (3)
Vv 0.90278 (chi-cuadrado con 2 grados de
alorde p

libertad: 0.204545)
Tabla 16. Test de Friedman para Medida F en RFCA 'y RF Y RF-SQRT
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Figura 40. Test de Wilcoxon para medida F en RFCAy RF Y RF-SQRT
5.6.2.3 Resultados y andlisis de tiempo de ejecucion

Los resultados de tiempos de ejecucion se obtuvieron conforme al procedimiento
descrito en la seccion 5.6. El tiempo de ejecucion de un algoritmo se considera
desde el instante que comienza el proceso de creacion del modelo de clasificacién
(RFCA vy algoritmos del estado del arte) y finaliza cuando se completa la
construccion del modelo.

La Tabla 17 muestra el tiempo total de ejecucién (suma de los tiempos de ejecucion
para los 6 valores de fuerza), en milisegundos (Mili-Seg) y segundos (Seg) con cada
algoritmo para cada conjunto datos.

Conjuntos de Datos RFCA RFCA RF RF RF_SQRT RF_SQRT
(Mili-Seq) (Seg) (Mili-Seg)  (Seg) (Mili-Seg) (Seg)
Banknote 386,40 0,387 334,73 0,335 267,97 0,268
Blood 300,43 0,300 285,27 0,285 219,60 0,220
Car 134,70 0,135 167,40 0,167 186,13 0,186
Chart 7017,83 7,018 7060,23 7,060  7977,47 7,978
Climate 1116,13 1,116 960,37 0,960 855,10 0,855
Contraceptive 672,63 0,673 900,43 0,901 808,23 0,808
Dermatology 668,97 0,669 576,30 0,576 607,87 0,608
Diabetes 621,87 0,622 572,67 0,573 358,10 0,358
Ecoli 213,07 0,213 165,23 0,165 135,70 0,136
Fertility 63,73 0,064 44,70 0,045 43,17 0,043
Glass 248,20 0,248 222,13 0,222 181,60 0,182
Haberman 75,67 0,076 58,37 0,058 50,17 0,050
Hayes 34,33 0,034 23,43 0,023 24,67 0,025
Indian 693,30 0,693 629,10 0,629 531,10 0,531
lonosphere 1798,57 1,799 1723,87 1,724 1534,30 1,534
Iris 39,30 0,039 26,13 0,026 20,93 0,021
Knowledge 96,83 0,097 73,10 0,073 69,43 0,069
Leaf 1052,87 1,053 988,73 0,989 786,00 0,786
Libras 8510,17 8,510 8226,80 8,227  9936,33 9,936
Planning 216,00 0,216 198,13 0,198 161,67 0,162
QSARBiodegradation 6008,53 6,009 5819,33 5,819  5828,60 5,829
Seeds 67,23 0,067 54,97 0,055 44,20 0,044
Segment 5696,33 5,696 5090,93 5,091  4358,60 4,359
Sonar/Connectionist 2035,10 2,035 1899,37 1,899  2119,23 2,119
Soy Bean 3277,43 3,278 4828,30 4,828  4484,70 4,485
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Spectf 193223 1932 186577 1,866 187053 1,871
Vowel 247490 2,475 230250 2,303 193143 1,932
Vehicle 185850 1,859 166427 1,664 131977 1,320
wadbc 1556,90 1557 1522,87 1523 152537 1,525
Wine 12293 0123 106,97 0,07 88,83 0,089
Wine Red 2430,73 2,431 232530 2,325 185270 1,853
Yeast 149353 1,494  1400,73 1401 888,13 0,888

Z00 7297 0073 5810 0,058 59,00 0,059
T'eg;gcoutcolfﬁ: de 52988,31 52,991 5217653 52,175 51126,63 51,129

Tabla 17. Resultados para tiempo de ejecucion

El comportamiento en los resultados del tiempo de ejecucién muestra la influencia
de aspectos como el nimero de instancias y numero de caracteristicas, de un
conjunto de datos sobre el tiempo de ejecucion, tal influencia resulta evidente en los
tiempos de ejecucion de los conjuntos de datos: Chart, Libras,
QSARBiIodegradation, Segment y Soy Bean, los cuales tuvieron los valores mas
altos. También, mediante la ecuacién (10) se evalud el porcentaje de diferencia en
términos de tiempo total de ejecucidén en segundos, entre los algoritmos RFCA 'y los
del estado del arte.

R, —R
Porcentaje Diferencia = (%) * 100% (10)
T

Donde R, es el resultado de referenciay R, el resultado a evaluar.

El porcentaje de diferencia del algoritmo RFCA con respecto al algoritmo de

referencia de Breiman (RF).

52,175 — 52,991
52,175

Porcentaje Diferencia = ( ) *100% = —1,56%

El porcentaje de diferencia del algoritmo RFCA con respecto al algoritmo RF_SQRT

51,129 — 52,991
51,129

Porcentaje Diferencia = ( ) *100% = —3,64%

Los valores en el porcentaje de diferencia del Algoritmo RFCA con respecto al
algoritmo referencia de Breiman (RF) y RF_SQRT fueron de —1,56% Yy —3,64%
respectivamente, con lo cual se deduce que el algoritmo propuesto no genera un
aumento significativo en el tiempo de ejecucién, incluso en conjuntos como Car,
Chart, Contraceptive y Soy Bean obtuvo tiempos de ejecucion mas bajos. En
general, los resultados de los tres algoritmos, en términos de tiempo de ejecucion
son cercanos, y el aumento o disminucion de tiempo en los resultados, depende
mas de los aspectos propios del conjunto de datos, como los son: nimero de clases,
namero de instancias, numero de caracteristicas y tipos de caracteristicas
(discretas, continuas, nominales, ordinales).
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5.7 MINERIA DE DATOS EN EXACTITUD

Con el fin de identificar el comportamiento del algoritmo RFCA con respecto al
algoritmo de referencia de Breiman [9], se crearon, seis vistas minables (una para
cada fuerza) con los distintos conjuntos de datos empleados en la experimentacion.
Los dos valores posibles para la clase de la vista minable son: Gana (G) o Pierde
(P). El valor de la clase en una instancia sera G cuando la diferencia de la exactitud
entre RFCA y RF sea mayor a cero y P cuando la diferencia sea menor o igual a
cero. En total son 6 vistas minables y cada vista minable contiene 10 valores de
caracteristicas de informacién para los 33 conjuntos de datos. Las caracteristicas
utilizadas son:

¢ Numero de Arboles: Es el nUmero de arboles empleados en la construccion del
modelo. Esté valor corresponde al nimero de filas del CA y varia segun el valor
de fuerza seleccionado para el CA.

e Numero Caracteristicas: Es el nUmero total de caracteristicas del conjunto de
Datos.

e Numero Instancias: Es la suma del nimero de instancias de entrenamiento y
prueba.

e Numero de Clases: Es el numero de posibles valores para la clase en un
conjunto de Datos.

e Caracteristicas Numéricas Discretas: Es el total de caracteristicas representadas
como numeros enteros. Por ejemplo, la edad de un paciente.

e Caracteristicas Numéricas Continuas: Es el total de -caracteristicas
representadas por niumeros reales o de punto flotante. Por ejemplo, la altura en
cm de un edificio.

e Caracteristicas Categoéricas Nominales: Es el total de caracteristicas que
representan categorias sin un orden significativo. Por ejemplo, el estado civil
(casado, soltero, union libre).

e Caracteristicas Categéricas Ordinales: Es el total de caracteristicas que
representan categorias con un orden definido. Por ejemplo, el resultado de una
competencia (primer, segundo o tercer lugar).

e Valores Faltantes: Los dos valores posibles para esta caracteristica de la vista
minable son: Sl y NO. El valor Sl indica que en el conjunto de datos hay
instancias en las cuales una o mas de sus caracteristicas no tienen ningun valor
[42]. NO indica que se tienen ingresados valores para todas las caracteristicas
de las instancias.

e Desbalanceado: Se tienen dos valores posibles para esta caracteristica de la
vista minable: Sl'y NO. El valor Sl indica que, en el conjunto de datos, el nUmero
total de instancias que perteneces a una clase es mucho menor que el nimero
total de instancias pertenecientes a otra de las clases del conjunto de datos [43].
NO indica que el niumero de instancias de cada clase es similar.

A partir de cada vista minable correspondiente a un valor de fuerza, se cred un
modelo de arbol de decisién con el software de analisis y mineria de datos Rapid
Miner [44].
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La Figura 41 muestra el arbol de decision obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 2.

Caracteristicas Categoricas MNominales > 0.500
| Humero de Instancias > T791.500: P {P=1, G=1}
| Numero de Instancias =< 791.500: G {P=0, G=8B}
Caracteristicas Categoricas Nominales = 0.500

| Numero Caracteristicas > 42.500

| | Numero de Instancias > 313.500: P {P=1l, G=1}
| | Numero de Instancias = 313.500: G {P=0, G=2}
| Humero Caracteristicas = 42.500

| | Deskbalanceado = NO: P {P=12, G=0}

| | Desbalanceado = 51

| | | Humero de Clases > 3: P {P=5, G=0}
| I 3:

| Humero de Clases = G {P=0, G=2}

Figura 41. Arbol de decision para vista minable en fuerza 2

Del arbol de decision resultante para fuerza 2 se deduce principalmente:

e En conjuntos de datos con una 0 mas caracteristicas categoricas nominales y
un namero de instancias menor o igual a 791, es preferible ejecutar la propuesta
RFCA, ya que la probabilidad de que RFCA obtenga mejores resultados es
100% (8 de 8 casos donde se presento la regla).

e Para conjuntos de datos sin caracteristicas categoricas nominales, con un
namero total de caracteristicas menor o igual a 42, desbalanceado y con mas de
3 clases, es preferible la ejecucion del RF de Breiman, puesto que la probabilidad
de que RF obtenga mejores resultados es 100% (5 de 5 casos donde se
presento la regla).

e En conjuntos de datos sin caracteristicas categéricas nominales, con un nimero
total de caracteristicas menor o igual a 42 y NO desbalanceado, es preferible la
ejecucion del RF de Breiman, la probabilidad de que RF obtenga mejores
resultados es 100% (12 de 12 casos donde se presento la regla).

La Figura 42 muestra el arbol de decision obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 3.

Caracteristicas Categoricas Nominales > 1.500: G {G=5, P=0}
Caracteristicas Categoricas Nominales = 1.500

Humero de Clases > 13: G {G=2, P=0}

Humero de Clases = 13

| Valores Faltantes = NO

Numero Arboles > §.500
Humero Caracteristicas > 42.500: G {G=2, P=1}
Humero Caracteristicas = 42.500

|
|
| | Caracteristicas Numericas Continuas > 10.500
| | | Humero Arbkoles > 16: P {G=0, P=5}

| | | Humero Arboles = le: G {&=2, P=0}

| | Caracteristicas Numericas Continuas = 10.500: P {G=0, P=10}
Humero Arboles = B8.500: G {G=3, P=1}

Valores Faltantes = 5I: G {G=2, P=0}

Figura 42. Arbol de decision para vista minable en fuerza 3

Conforme al arbol de decisiéon para fuerza 3 se concluye principalmente:
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e En conjuntos de datos con dos 0 mas caracteristicas categoricas nominales es
preferible ejecutar la propuesta RFCA, la probabilidad de que RFCA obtenga
mejores resultados es 100% (5 de 5 casos donde se presento la regla).

e Para conjuntos de datos con una 0 ninguna caracteristica categorica hominal,
con un numero de clases menor o igual a 13, sin valores faltantes, fijando un
namero de arboles mayor o igual a 9, un nimero total de caracteristicas menor
o igual a 42 y con 10 o menos caracteristicas numéricas continuas, es preferible
la ejecucion del RF de Breiman, puesto que la probabilidad de que RF obtenga
mejores resultados es 100% (10 de 10 casos donde se presento la regla).

En la Figura 43 se muestra el arbol de decision obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 4.

Numero de Instancias > 758: P {P=10, G=1}

Humero de Instancias = 758

| Numero Caracteristicas > 8

| | Humero de Instancias > 467.500

| | | Valores Faltantes = NO: P {P=1, G=1}
| | | Valores Faltantes = S5I: G {P=0, G=2}
| | Humero de Instancias = 46€7.500: G {P=0, G=11}

| Numero Caracteristicas < 8

| | Caracteristicas Numericas Continuas > 2: P {P=4, G=0}
| 2

| Caracteristicas Numericas Continuas = 2: G {P=0, G=3}

Figura 43. Arbol de decision para vista minable en fuerza 4

Con el arbol de decision para fuerza 4 se deduce principalmente:

e En conjuntos de datos con un ndamero total de instancias menor o igual a 758,
con mas de 8 caracteristicas y que el nimero total de instancias sea menor o
igual a 467 es preferible ejecutar la propuesta RFCA, la probabilidad de que
RFCA obtenga mejores resultados es 100% (11 de 11 casos donde se presento
la regla).

e En conjuntos de datos con un numero total de instancias mayor a 758 es
preferible ejecutar RF de Breiman, ya que, la probabilidad de que RF tenga
mejores resultados es aproximadamente 91% (10 de 11 casos donde se
presento la regla).

La Figura 44 muestra el arbol de decisiébn obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 5.

Sebastian Vivas, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 62



Arreglos de cubrimiento para soportar el proceso de seleccién de caracteristicas en el clasificador
Random Forest

Humero de Instancias > 1663.500: P {G=0, P=2}

Humero de Instancias = 1663.500

Caracteristicas Numericas Continuas > 1

Caracteristicas Numericas Continuas > 32: G {G=4, P=0}
Caracteristicas Numericas Continuas = 32

| Numero Arboles > 89%: P {G=0, P=4}

| HNumero Arkoles =< 59

| | Numero Arboles > 52.500: G {G=7, P=0}

| | Humero Arboles = 52.500

| | | Numero Arboles > 30.500: P {G=0, P=5}

| | | Numero Arboles < 30.500: G {G=1, P=1}
aracteristicas Numericas Continuas £ 1: G {G=9, P=0}

|
|
|
|
|
|
|
|
C

Figura 44. Arbol de decision para vista minable en fuerza 5

El &rbol de decision para fuerza 5 se deduce principalmente:

e En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 1663,
con un numero de caracteristicas numéricas continuas entre 2 y 32, es mejor no
utilizar el RF de Breiman con un nimero de arboles establecido entre 53 y 89,
puesto que, la propuesta RFCA con el nimero de arboles fijado por el CA de
fuerza 5 tiene un 100% de probabilidad de obtener mejores resultados (7 de 7
casos donde se presentaron las condiciones descritas).

e En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 1663 y
ninguna caracteristica numérica continua es preferible ejecutar la propuesta
RFCA, ya que, la probabilidad de que RFCA obtenga mejores resultados es
100% (9 de 9 casos donde se presento la regla).

e En conjuntos de datos con un numero total de instancias menor o igual a 1663 y
un numero de caracteristicas numéricas continuas mayor a 32, es preferible
ejecutar la propuesta RFCA, la probabilidad de que RFCA tenga mejores
resultados es 100% (4 de 4 casos donde se presento la regla).

e En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 1663,
con un numero de caracteristicas numeéricas continuas entre 2 y 32, fijando un
namero de arboles mayor a 89 o entre 31 y 52 arboles es mejor utilizar RF de
Breiman, puesto que, se tiene un 100% de probabilidad de obtener mejores
resultados (4 de 4 y 5 de 5 casos respectivamente).

La Figura 45 muestra el arbol de decisién obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 6.

Humero de Instancias > 1478.500: P {P=4, G=0}

Numero de Instancias = 1473.500

| Caracteristicas Numericas Continuas > 3

| | Numero Arkoles > 35.500

| | | Numero Arboles > 1%94: P {P=&, G=2}

| | | HNumero Arkoles = 1%4: G {P=0, G=§}

| | Humerc Arkboles = 85.500: P {P=5, G=0}

| Caracteristicas Numericas Continuas = 3: G {P=0, G=10}

Figura 45. Arbol de decision para vista minable en fuerza 6

En el arbol de decision para fuerza 6 se concluye principalmente:
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En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 1478 y
con un numero de caracteristicas numeéricas continuas menor o igual a 3, es
preferible ejecutar la propuesta RFCA, la probabilidad de que RFCA obtenga
mejores resultados es 100% (10 de 10 casos donde se presento la regla).

En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 1478,
con un numero de caracteristicas numeéricas continuas mayor a 3, es mejor no
utilizar el RF de Breiman con un nimero de arboles establecido entre 86 y 194,
puesto que, la propuesta RFCA con el nimero de arboles fijado por el CA de
fuerza 6 tiene un 100% de probabilidad de obtener mejores resultados (6 de 6
casos donde se presentaron las condiciones descritas).

En conjuntos de datos con un numero total de instancias menor o igual a 1478,
con un numero de caracteristicas humeéricas continuas mayor a 3 y un numero
de arboles fijado con un valor menor o igual a 85, es preferible emplear el RF de
Breiman, ya que, la probabilidad de que RF obtenga mejores resultados es 100%
(5 de 5 casos donde se present6 la regla).

La Figura 46 muestra el arbol de decision obtenido en la vista minable de los
resultados en exactitud con fuerza 7.

Humero de Instancias > 1541.500: P {G&=0, P=3}

Humero de Imstancias = 1541.500

Caracteristicas Numericas Continuas > 3
Numero de Instancias > 1213.500: G {G=2, P=0}
Numero de Instancias = 1213.500
| Humero Arkoles > 148

| | HNumero de Instancias > 750: P {G=0, P=3}
| | Humero de Instancias = 750: G {G=8, P=3}
aracteristicas Numericas Continuas = 3: G {G=10, P=0}

|
|
|
|
|
| | Humero Arboles =< 148: P {G=0, P=4}
C

Figura 46. Arbol de decision para vista minable en fuerza 7

En el arbol de decision para fuerza 7 se concluye principalmente:

En conjuntos de datos con un numero total de instancias menor o igual a 1541,
con un numero de caracteristicas numéricas continuas menor o igual a 3, es
preferible ejecutar la propuesta RFCA, la probabilidad de que RFCA obtenga
mejores resultados es 100% (10 de 10 casos donde se presento la regla).

En conjuntos de datos con un nimero total de instancias menor o igual a 750,
con un numero de caracteristicas numéricas continuas mayor a 3, €s mejor no
utilizar el RF de Breiman con un nimero de arboles mayor a 148, puesto que, la
propuesta RFCA con el nUmero de arboles fijado por el CA de fuerza 7 tiene una
probabilidad aproximada de 73% de obtener mejores resultados (8 de 11 casos
donde se presentaron las condiciones descritas).

En conjuntos de datos con un namero total de instancias menor o igual a 1213,
con un numero de caracteristicas numéricas continuas mayor a 3 y un nimero
de arboles fijado con un valor menor o igual a 148, es preferible emplear el RF
de Breiman, ya que, la probabilidad de que RF obtenga mejores resultados es
100% (4 de 4 casos donde se presento la regla).

Sebastian Vivas, Carlos Cobos PhD. (Director), Martha Mendoza PhD. (Codirectora) 64



Arreglos de cubrimiento para soportar el proceso de seleccién de caracteristicas en el clasificador
Random Forest

CAPITULO 6

6 CONCLUSIONESY TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se propuso y evalué un nuevo meétodo para la seleccion de
caracteristicas en el algoritmo Random Forest basada en covering arrays binarios
de fuerza 2 hasta 7. En los CA, cada fila representa un subconjunto de
caracteristicas seleccionadas para construir las muestras bootstrap y el nimero de
filas del CA permite definir el nimero de arboles, suprimiendo de esta forma la
seleccién aleatoria de caracteristicas del algoritmo Random Forest propuesto por
Breiman. Los experimentos se realizaron sobre 33 conjuntos de datos evaluados
mediante validacion cruzada de 10 folders y los resultados obtenidos son
prometedores, en los cuales se logra una mejora promedio en la exactitud entre
0.5% y 2%.

Generalmente el aumento en el nimero de arboles en Random Forest (RF) produce
mejoras en la exactitud del modelo, no obstante, la exactitud puede verse afectada
0 no variar ante aumentos excesivos o0 no medidos en el nUmero de arboles [10].
Ademas, la cantidad optima de arboles en un Random Forest puede variar entre los
distintos conjuntos de datos. En este sentido es importante encontrar una manera
adecuada de definir el nUmero de arboles; en este contexto, la técnica propuesta
suprime la necesidad de definir este hiper parametro, ya que en la propuesta se
define el valor de fuerza para el CA y con éste se define automaticamente el nimero
de arboles. Es preciso destacar ademas que el rango de valores del parametro
fuerza esta entre 2 y 7, siendo este un rango bien limitado y mucho menor al actual
rango no limitado (Unicamente debe cumplir con ser un valor entero positivo) del
namero de arboles.

El nuevo clasificador RFCA mejora la exactitud en la mitad de los escenarios de
evaluacion con respecto a los algoritmos del estado del arte empleados, en
promedio la mayor exactitud en el algoritmo RFCA se obtiene en fuerza 7, no
obstante, considerando que una mayor fuerza (t) representa un mayor nimero de
arboles, se considera a la fuerza 5 como el valor adecuado para el parametro t del
RFCA. Por otra parte, el uso de fuerza 2 presenta los resultados mas bajos en
términos de exactitud. En términos de la medida F se obtiene un mayor valor en el
algoritmo RFCA con los valores de fuerza 4,5y 7 y los menores valores en medida
F se obtuvieron al usar fuerza 3 y 6, lo que motiva un estudio tedrico posterior, ya
gue la fuerza 6 no se comporta apropiadamente.

La diferencia en términos de tiempos de ejecucion de la propuesta RFCA con
respecto al algoritmo referencia de Breiman (RF) y RF_SQRT no supero el 3.7%,
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con lo cual se deduce que la inclusiébn de los covering arrays en el algoritmo
propuesto no genera un aumento significativo en el tiempo de ejecucion, y que
incluso en algunos conjuntos de datos como Car, Chart, Contraceptive y Soy Bean
se obtuvieron menores tiempos de ejecucion. Con lo cual se considera que el
aumento o disminucion de tiempo en los resultados depende mas de los aspectos
propios de los conjuntos de datos, como los son: nimero de clases, numero de
instancias, numero de caracteristicas y tipos de caracteristicas (discretas,
continuas, nominales, ordinales).

Mediante la comparacion de los resultados de exactitud del algoritmo RFCA con
respecto al algoritmo de referencia de Breiman [9], se obtuvieron seis modelos de
arboles de decision (uno para cada fuerza). Con estos seis modelos se identificaron
los tipos de conjuntos de datos donde la propuesta RFCA tiene una mayor
probabilidad de obtener mejores resultados.

Se estudid la arquitectura e implementacion de RF en Weka, descargando el cédigo
fuente de weka y revisando la arquitectura general del framework. Se analiz6 la
manera en que interactdan las clases y la forma como se usan entre ellas, lo que
permitié identificar la implementacion de RF y las clases asociadas con dicho
clasificador.

Con el fin mantener y seguir la arquitectura del software weka (version 3.8), se
implemento e integro en un paquete weka, la propuesta Random Forest basada en
CA y Random Forest basado en TCA. El paquete desarrollado funciona de manera
independiente, no genera alteraciones sobre el comportamiento de las demas
funcionalidades del software e incluye clases para el manejo de CAs y TCAs.
Ademas, es de facil distribucidén, puesto que la instalacion se realiza a través del
sistema de gestion de paquetes del software, y luego de instalarse es posible utilizar
ambas propuestas en Conjunto de Datos cargados en el software weka.

Como trabajo futuro se espera estudiar el desempefio de RFCA sobre variaciones
de Random Forest en los que la muestra Bootstrap sea de tamafio distinto a las 2/3
partes del conjunto de datos de entrenamiento [9], o en el que el muestreo de las
instancias se realice sin remplazo [45]. Por otra parte, la ejecucion de pruebas en
otros conjuntos de datos de prueba del repositorio de la UCI o similares. Asimismo,
la realizacién de pruebas sobre el parametro k de grupos de caracteristicas que
sean diferentes a los empleados en el presente trabajo.
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