UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA

SUBDIRECCION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

//""Iln....ulII“

SELECCION Y CONSTRUCCION DE
CARACTERISTICAS AGRUPADAS MEDIANTE UN
ALGORITMO GENETICO POR BLOQUES

POR

RAFAEL ALFREDO CAVAZOS MARTINEZ

COMO REQUISITO PARCIAL PARA OBTENER EL GRADO DE

DOCTORADO EN INGENIERIA

CON ORIENTACION EN TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION

SEPTIEMBRE 2020



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA

SUBDIRECCION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

SELECCION Y CONSTRUCCION DE
CARACTERISTICAS AGRUPADAS MEDIANTE UN
ALGORITMO GENETICO POR BLOQUES

POR

RAFAEL ALFREDO CAVAZOS MARTINEZ

COMO REQUISITO PARCIAL PARA OBTENER EL GRADO DE

DOCTORADO EN INGENIERIA

CON ORIENTACION EN TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION

SEPTIEMBRE 2020



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA

Universidad Auténoma de Nuevo Leon

Facultad de Ingenieria Mecénica y Eléctrica
Subdireccién de Estudios de Posgrado

Los miembros del Comité de Tesis recomendamos que la Tesis “Seleccién y construccién de caracteristicas
agrupadas mediante un algoritmo genético por bloques”, realizada por el alumno Rafael Alfredo Cavazos
Martinez, con niimero de matricula 1120821, sea aceptada para su defensa como requisito para obtener el
grado de Doctorado en Ingenieria con Orientacién en Tecnologias de la Informacién.

El Comité de Tesis
Dra. Sara Elena Garza Villarreal Dr. Romeo’Sanchez Nigenda
Director Revisor
C—s%"/
Dr. Luis M@r Torres Trevifio Dr. Francisco Javier Barreto Trujillo
Revisor Revisor
Dr. Héctoé’ ibran Ceballos Cancino
Revisor

San Nicol4s de los Garza, Nuevo Leén, septiembre de 2020

Ciudad Universitaria Pedro de Alba s/n, C.P. 66455. A.P. 076 Suc. “F"
san Nicolds de los Garza, Nuevo Ledn, México. Tels: (81) 8332 0903 /
Conm.: 8329 4020 / Fax: (81) 8332 0904




El presente trabajo de investigacion lo dedico con mucho carino a mi esposa y mis
hijas quienes me apoyaron en todo momento con su amor y comprension son fuente
de mi inspiracion, también asi a mi director de tesis la doctora Sara Elena Garza

Villarreal, gracias a su apoyo y guia me ha orientado durante este proceso.



INDICE GENERAL

Agradecimientos XIT
Resumen XIIT
1. Introduccién 1
1.1. Definicién del problema . . . . . . .. .. ... o0 2
1.1.1. Seleccién y construccion de caracteristicas . . . . . . . . . .. 3

1.2. Motivacion y justificacion . . . . .. ..o 4
1.3. Modelo de solucién . . . . . . . ... 4
1.4. Protocolo . . . . . . . 5t
1.4.1. Hipotesis . . . . . . . . . 5

1.4.2. Preguntas de investigacién . . . . . . . .. ..o )

1.4.3. Objetivos . . . . . . . . 6

1.4.4. Objetodeestudio . . . . . ... ... ... ... 6

1.4.5. Variables de estudio . . . .. .. ... ... ... ... ... 7

1.4.6. Alcance . . . . . . . L 7



INDICE GENERAL

1.5. Contribuciones . . . . . . . . .

1.6. Organizacion del documento . . . . . . . . . ... ... ...

2. Marco Tedrico
2.1. Aprendizaje automatico . . . . . . .. ...
2.1.1. Evaluacién de modelos predictivos . . . . . . . . .. ... ...
2.1.2. Clasificadores basados en arboles de decision . . . . . . . . ..
2.1.3. Bosque aleatorio (Random Forest) . . . . . . .. .. ... ...
2.1.4. El problema de clases desbalanceadas . . . . . . . .. ... ..
2.2. Selecciéon y construccion de caracteristicas . . . . . ... ...
2.3. Algoritmos genéticos . . . . . . ...
2.3.1. Algoritmo genético canénico . . . . . . . ... ... L.

24. Resumen . . . . . . . .

3. Estado del Arte
3.1. Seleccion y construccién de caracteristicas . . . . . . ... ... L.
3.2. Prediccién del rendimiento estudiantil . . . . . . . . .. ...

3.3. Resumen . . . . . . .

4. Metodologia
4.1. Poblacién inicial . . . . . . ...

4.2, BEvaluacion . . . . . . .



INDICE GENERAL

4.3. SelecciOn . . . . . .
A4, Cruza . . . . o,
4.5, Mutacidn . . . . .o

4.6. Resumen . . . . . .

5. Caso de Estudio

5.1. Resumen . . . . . . . .

6. Experimentos y Resultados
6.1. Configuracion experimental . . . . . . . .. ...
6.2. Resultados . . . . . . . . . .
6.2.1. Resultados del Experimento 1 . . . . . . ... ... ... ...
6.2.2. Resultados del Experimento 2 . . . . . . ... ... ... ...
6.2.3. Prueba de validez estadistica . . . . . . ... .. ... ... ..
6.3. Discusion . . . . . .
6.4. Comprobacion de hipdtesis . . . . . . . . ...

6.5. Resumen . . . . . . . .

7. Conclusiones y Trabajo futuro
7.1, Resumen . . . . . . . . . ..
7.2. Comentarios finales . . . . . . . . . ... ...

7.3. Respuesta a las preguntas de investigacién . . . . . . . .. .. .. ..



INDICE GENERAL VIII

7.4. Contribuciones . . . . . . . . . .. .. 92
7.5. Posibles aplicaciones . . . . . ... .. Lo 93

7.6. Trabajo futuro . . . . .. ... 93



INDICE DE FIGURAS

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

4.1.

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

6.5.

7.1.

Fragmento de arbol de decisién. . . . . . .. .. ..o 17
Ejemplo de construccién de arbol de decisién. . . . . . .. ... L. 18
Arbol de decisién para conjunto de datos Haberman . . . . . . . . .. 22
Arbol de decisién para conjunto de datos Haberman con profundidad

MAXIMA = D . . . o o 22

Bosque aleatorio para conjunto de datos Haberman con 10 arboles y

profundidad maxima =4 . . . . . . . . ... 24
Distribucién de datos Haberman . . . . . . . . .. ... ... .. ... 27
Representacion utilizada . . . . . . . ... ..o 49
Distribucién de los resultados del Experimento 1. . . . . . . . . . .. 75
Experimento 1. . . . . . . . . ... 76
Resultados de F al utilizar SMOTE . . . . . ... ... ... ..... 78
Experimento 2. . . . . . ..o 80
Experimento 2: Prueba de validez estadistica . . . . . . . . ... ... 82
Combinaciones de caracteristicas . . . . . . ... ... ... ..... 90

IX



LisTA DE TABLAS

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

3.1.

o.1.

0.2

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

6.5.

6.6.

Conjunto de datos en forma de tabla . . . . . ... .. .. ... ... 12
Ejemplo de resultados de clasificacion . . . . . . ... ... L. 16
Fragmento de conjunto de entrenamiento. . . . . . . . . .. ... ... 16
Ejemplo arbol de decisién. . . . . . . . ..o 18
Fragmento de conjunto de entrenamiento. . . . . . . . . . ... .. .. 23
Tabla de comparacién de propuestas . . . . . . . . .. .. ... ... 43
Prueba de habilidades y conocimientos . . . . . .. .. .. ... ... 68
Cuestionario aplicado durante inscripciéon . . . . . . .. ... ... .. 68
Distribucién de clases de los conjuntos de datos . . . . . . ... ... 71
Parametros del bosque aleatorio . . . . . . . .. ... .. ... ... . 72
Resultados promedio de Experimento 1 . . . . . . . .. ... .. ... 74
Incremento de la clase minoritaria . . . . . . . ... .00 78
Resultados promedio de Experimento 2y 3. . . . . . .. .. ... .. 81
Prueba de Shapiro Wilk . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 82



LisTA DE TABLAS X1
6.7. Prueba de F para varianzas de dos muestras . . . . . . ... ... .. 83
6.8. Prueba de t comparar medias . . . . . ... ... ... ... .. 83



AGRADECIMIENTOS

Agradezco antes que nada a Dios por darme salud y fuerza, agradezco también
a mi querida esposa Karla Mendoza Ramos y mis hermosas hijas Karla Daniela y
Ana Soffa, ya que su amor y comprensién son motor de mi corazon, a mis padres
Humberto Javier y Eduvijes, quienes me educaron por el camino el bien y sentaron

las bases de mi formacién.

Quiero agradecer de forma muy especial a mi director de tesis, la doctora Sara
Elena Garza Villarreal con su guia, su paciencia, comprensién y su apoyo este pro-
yecto logré llevarse a cabo. Agradezco también de forma especial al doctor Francisco

Torres Guerrero por creer en mi e impulsarme a ser una mejor persona.

Agradezco a todos los doctores del programa DITI, que de forma muy par-
ticular me proporcionaron los conocimientos y me guiaron en el desarrollo de mi

tesis.

Agradezco también a mis companeros de trabajo con quienes se desarrollaron
muchas de las ideas de este proyecto, en especial a Griselda Hernandez, Magdaleno
Zarazua, Ramiro Siller, Fernando Castillo y todos los que de alguna forma colabo-

raron en la realizacién de este proyecto.

XII



RESUMEN

Rafael Alfredo Cavazos Martinez.

Candidato para obtener el grado de Doctorado en Ingenieria con Orientacién en

Tecnologias de la Informacién.
Universidad Auténoma de Nuevo Leodn.
Facultad de Ingenieria Mecéanica y Eléctrica.

Titulo del estudio: SELECCION Y CONSTRUCCION DE CARACTERISTICAS AGRUPA-

DAS MEDIANTE UN ALGORITMO GENETICO POR BLOQUES.

Numero de paginas: 102.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: En el sector educativo, la prediccién del
abandono escolar es un tema abierto y que implica el uso de multiples caracteristi-
cas relativas al desempeno de los estudiantes. Las técnicas de aprendizaje automatico
se han utilizado para realizar tareas en este sentido, y en este campo se ha deter-
minado la importancia de hacer seleccién de caracteristicas para mejorar la calidad
de la prediccién, asi como re-muestreo cuando el conjunto de datos cuenta con cla-
ses desbalanceadas. Se presenta un algoritmo genético por bloques para seleccion y
construccién de caracteristicas, el cual permita mejorar la calidad de prediccién en
conjuntos de datos donde las caracteristicas estan conformadas por grupos de forma
anticipada. En el algoritmo genético por bloques, cada cromosoma se subdivide en

grupos de caracteristicas (bloques), que a su vez estéan divididos en cuatro secciones
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de genes (donde cada gen representa una caracteristica): genes individuales apaga-
dos, genes individuales prendidos, genes compuestos apagados y genes compuestos
prendidos. Los genes compuestos representan el proceso de construccién y se mane-
jan a través de arboles de operaciones con notacién postfija. En cuanto al algoritmo
genético en si, la poblacidn inicial, la evaluacién, la cruza y la mutacién también son

adaptadas para hacerse bajo el esquema de bloques.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: El algoritmo genético por bloques obtuvo
una medida F promedio de 0.94 y muestra diferencia significativa en comparacién
con el conjunto original, con método del alpinista—tanto en su versién de seleccién
como en su versién de construccién de caracteristicas—y también con el algoritmo
genético sin bloques para seléccién de caracteristicas. Concluimos que cuando el
conjunto de datos puede ser separado por bloques, el algoritmo genético propuesto

logra una calidad satisfactoria de clasificacién.

e ~
Firma de la asesora: _ Yome & lufm ﬁ»m N
Dra. Sara Elena Garza Villarreal




CapriTULO 1

INTRODUCCION

El aprendizaje automadtico se utiliza en una gran cantidad de campos como
biologia, quimica, fisica, medicina, finanzas y educacion, entre otros. El objetivo
del aprendizaje automatico es descubrir conocimiento a partir de un conjunto de
datos. Se puede estudiar en dos enfoques: supervisado y no supervisado. El enfoque
supervisado consiste en modelar, mediante datos etiquetados, una funcién que pueda
predecir mejor un objetivo, el cual puede ser un valor numérico continuo (regresion)

o un valor numérico discreto o categérico (clasificacion).

Los conjuntos de datos se componen de instancias, las cuales a su vez se compo-
nen de caracteristicas. De estas caracteristicas depende la calidad de la clasificacién.
Sin embargo, los conjuntos de datos pueden (a) contener caracteristicas irrelevantes o
redundantes, e igualmente (b) contener caracteristicas cuya combinacién puede me-
jorar la calidad de la prediccién. Es por esta razén que la seleccion de caracteristicas
estudia cémo incluir solamente las mejores caracteristicas del conjunto de datos y la
construccion de caracteristicas estudia cémo combinar caracteristicas para elevar la

calidad de la prediccion.

Existen conjuntos de datos en particular en los cuales las caracteristicas se en-
cuentran organizadas por bloques, es decir, estan agrupadas. Lo anterior es comun,

por ejemplo, en conjuntos de datos que representan encuestas con diferentes cate-
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gorias. En ese sentido, la seleccién y construccion de caracteristicas debiera respetar
esta organizacion por bloques para realizar una busqueda maés certera y eficiente. El
presente trabajo estd enfocado a la seleccion y construccion de caracteristicas por
bloques, aplicando estas técnicas al contexto de deteccién de abandono escolar en

una escuela de nivel medio superior.

En cuanto al contexto de aplicacion, en la mineria de datos enfocada a la edu-
cacién (educational data mining), la prediccién del desempeno de estudiantes es una
de las dreas mas comunes segin la literatura (Bakhshinategh et al., 2018). Dentro de
la prediccion del desempeno, la prediccion del abandono escolar es una tarea similar.
Aunque este tipo de casos se pueden tratar como un problema de clasificacion binaria
(Marquez-Vera et al., 2016), determinar las caracteristicas de los estudiantes puede
resultar en un extenso nimero de atributos de diversos factores. Por lo tanto, los
conjuntos de datos pueden contener informacién redundante e irrelevante que afecta
directamente la calidad de la clasificaciéon (Xue et al., 2016). Ademas, en algunos ca-
sos presentan desbalance de clases (Marquez-Vera et al., 2016). Para eliminar estas
caracteristicas redundantes e irrelevantes se han propuesto las técnicas de reduc-
cién de la dimensionalidad, como la seleccion de caracteristicas y la construccion de
caracteristicas, que son el foco de estudio de nuestra investigacion. Como veremos
mas adelante, en nuestro caso de estudio, el conjunto de datos se encuentra fraccio-
nado por bloques, pues existen grupos de caracteristicas relacionadas. Por ejemplo,
existe un grupo de caracteristicas relacionadas al examen de ingreso y otro grupo

de caracteristicas relacionadas a los hébitos de estudio de cada alumno (entre otros

grupos).

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

En este caso, consideramos que el problema estd dividido en dos apartados:
(1) seleccion y construccién de caracteristicas y (2) deteccién de abandono escolar.

El primer subproblema estaria al servicio del segundo, y el segundo mas bien podria
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verse como nuestro caso de estudio.

1.1.1 SELECCION Y CONSTRUCCION DE CARACTERISTICAS

El problema de seleccién de caracteristicas consiste en, dado el conjunto de
caracteristicas de un conjunto de datos, obtener un subconjunto propio de carac-
teristicas de tal manera que la calidad de prediccién sea igual o mejor utilizando
este subconjunto. De manera similar, el problema de construccién de caracteristi-
cas implica obtener un nuevo conjunto de caracteristicas a partir el original, de tal
manera que cada caracteristica de este nuevo conjunto combine caracteristicas del
original utilizando un operador (por ejemplo, un operador aritmético); la intencién

es asimismo aumentar la calidad de prediccién.

Formalmente, sea F' = {fi, fa,... fm} €l conjunto original de caracteristicas y
sea F' = {F;, F.} el resultado de la seleccién y combinacién de estas, donde Fy C F
yF.={fi®efi: fi,fi€ FA® ¢ {+,—, % max,min,...}}. Consideremos, ademsds,
una funcién de seleccién S(F) = F, y una funcién de construccion C(F) = F..
Finalmente, dentro de estas definiciones, consideraremos Q(X) como la calidad de

prediccion utilizando el conjunto de caracteristicas X.

Definicién 1. FEl problema de seleccion y construccion consiste, entonces, en en-
contrar funciones S(F) y C(F), de tal manera que el resultado F' = {S(F),C(F)}
obtenga una calidad de prediccion mayor a la calidad obtenida con el conjunto ori-

ginal de caracteristicas F: Q(F') > Q(F).

Definicién 2. S el conjunto de caracteristicas estd agrupado por bloques, de tal
manera que F' = {By,...B,} donde B; = {f;... fx}, el problema de seleccion y
construccion de caracteristicas agrupadas podria plantearse como el problema de en-
contrar funciones Sg(B;) y Cp(B;) a nivel bloque. De este modo, el resultado final

incorporaria el resultado de cada bloque: | Sp(B;) = Fs y |JCp(B;) = F..



CAPITULO 1. INTRODUCCION 4

1.2 MOTIVACION Y JUSTIFICACION

El método presentando en esta investigacion surge del estudio un conjunto de
datos enfocado a predecir el abandono escolar. En este contexto, el problema puede
extenderse a un nimero elevado de variables, ademas que los valores de las variables
no siempre tienen el mismo efecto ya que las personas pueden tomar decisiones
diferentes ante circunstancias similares, de tal manera que se vuelve complicado
utilizar pocas variables para determinar la clase a la que pertenece. El caso de
estudio presentado es tan solo un area de aplicacién que puede tener un beneficio

enorme debido a la cantidad de alumnos que no concluyen sus estudios cada ano.

Su aplicacion trasciende mas alla de una escuela de nivel medio superior, ya que
es posible aplicar a todo el sistema educativo, otros niveles de estudio e incluso otras
areas de investigacion, ya que la propuesta de investigacién trabaja directamente
sobre la combinacion de caracteristicas y su ajuste con los datos reales de las clases
que se desean predecir. De esta manera, es posible incluir méas caracteristicas para

ayudar a mejorar la prediccion.

Es importante mencionar que en los ultimos anos se han realizado esfuerzos
por diferentes investigadores en este campo con la finalidad de obtener mejores sis-
temas de prediccién. En la investigacion de Amrieh et al. (2016) enfocada a predecir
el desempeno de los estudiantes, hace énfasis en el uso de técnicas de seleccion y
construcciéon de caracteristicas como fase del proceso para mejorar los resultados de
la clasificacion. De igual manera en la investigacién presentada por Velmurugan y

Anuradha (2016) se hace estudio de diferentes técnicas de seleccién de caracteristicas.

1.3 MODELO DE SOLUCION

Se propone utilizar un método de envoltura para selecciéon y construccién de ca-

racteristicas, es decir, un método que escoja subconjuntos de caracteristicas basando-
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se en la calidad obtenida mediante un clasificador. En especifico, se propone utilizar
un algoritmo genético. El rasgo principal de este algoritmo seria que estaria pre-
parado para trabajar con los bloques de caracteristicas definidos de antemano. Por
lo tanto, tanto la estructura del cromosoma como los operadores genéticos serian

modificados para lidiar con bloques de genes.

1.4 PROTOCOLO

A continuacion, se describe el protocolo que se utilizara en la tesis. Este incluye
la hipdtesis, las preguntas de investigacion, los objetivos, el objeto de estudio, las

variables de estudio, el alcance y las contribuciones.

1.4.1 HIPOTESIS

En un conjunto de datos donde las caracteristicas se encuentran agrupadas de
manera légica, es posible realizar seleccion y construccion de caracteristicas utilizan-

do un algoritmo genético que trabaje por bloques.

1.4.2 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1. ;Es posible realizar la seleccion y construccién por bloques independientes

cuando las caracteristicas conforman grupos de caracteristicas similares?

2. (Es posible representar en un genotipo (cromosoma), la informacién de la selec-
cién y la construccién de caracteristicas para cada uno de los grupos (bloques)

de caracteristicas?

3. (Puede encontrarse mediante un algoritmo genético un nuevo conjunto de ca-

racteristicas con mejor calidad que el conjunto original?
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1.4.3 OBJETIVOS

Objetivo principal: Disenar un algoritmo de construccién y seleccion de carac-
teristicas con enfoque en grupos de caracteristicas basado en un algoritmo genético

capaz de optimizar la calidad de la clasificacién.

Objetivos secundarios:

1. Disenar la representacién genética del conjunto de datos
2. Disenar la funcion de aptitud
3. Determinar los métodos de seleccion, cruza y mutacion

4. Seleccion de conjuntos de datos con caracteristicas en los que se tenga conoci-

miento del agrupamiento de ellas.

5. Comparar los resultados contra otros métodos.

1.4.4 OBJETO DE ESTUDIO

El objeto de estudio es el espacio muestral de un conjunto de datos que presenta
las siguientes particularidades:
= Sus caracteristicas presentan una estructura de grupos.

= Se cuenta con suficientes caracteristicas para realizar un proceso de seleccion

de caracteristicas

» La calidad de un clasificador utilizando el conjunto de datos completo presenta

bajos resultados.
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1.4.5 VARIABLES DE ESTUDIO

Variables de trabajo: Numero de generaciones, porcentaje de mutacion, porcen-

taje de cruza, balance de clases.

Variable dependiente: Cantidad de caracteristicas seleccionadas, resultado de la

clasificaciéon de la clase minoritaria

Variables intervinientes: Ambiente estudiantil, situaciones, programas de inter-
vencion académica. En la educacion escolarizada en México en la UANL, la
modalidad presencial implica que el estudiante tiene que asistir a clases en un
horario y grupo asignado, de tal manera que entendemos por ambiente escolar
a la relacién entre los actores del proceso de ensenanza, tales como el docente,
companeros de estudio, personal administrativo de la dependencia educativa,

la familia, entre otros, que puedan beneficiar o afectar el proceso de ensenanza.

1.4.6 ALCANCE

El alcance de la investigacién se encuentra en el desarrollo de un algoritmo
genético, que aplica un proceso de seleccion y construccién de caracteristicas si-
multaneamente, con el objetivo de mejorar la clasificacién de conjuntos que presenten

las siguientes caracteristicas:
1. Se cuenta con suficientes atributos para requerir un proceso de reduccién de la
dimensionalidad
2. Se identifican previamente los grupos o categorias de caracteristicas.
3. El clasificador original tiene resultados bajos en la clasificacion.

La aplicacion de esta técnica se centra en conjuntos de datos relativos a rendi-

miento estudiantil, especificamente a la deteccién de estudiantes en riesgo de aban-
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dono escolar.

1.5 CONTRIBUCIONES

Se presenta una técnica para mejorar la clasificacién de conjuntos de datos en
los que es posible agrupar caracteristicas similares. El proceso toma cada grupo e
identifica las caracteristicas individuales y, de existir, las combinaciones de ellas que
ayudan a predecir mejor un objetivo. El proceso evolutivo presentado permite desa-
rrollar tanto la selecciéon como la construccion de caracteristicas en un solo proceso,
mediante un cromosoma dividido en grupos de caracteristicas y para cada grupo
en cuatro secciones, dos para caracteristicas individuales y dos para caracteristicas

combinadas.

Aun y cuando este proceso se basa en la clasificacién de estudiantes en riesgo
de abandonar sus estudios de nivel medio superior, este proceso se puede aplicar
a diferentes areas en donde el conjunto de datos cumpla con tres caracteristicas: la
primera es que se debe contar con suficientes caracteristicas para requerir un proceso
de seleccion y construccién, la segunda es que se identifiquen de manera previa los
grupos de caracteristicas (por lo menos dos caracteristicas por cada grupo) y la

tercera es que presente bajo rendimiento en la clasificacion.

El resultado final es el cromosoma que mejor se adapté al clasificador, con el
cual se crea el nuevo conjunto de datos, y el cual tiene una dimensionalidad menor

al conjunto original pero con mejores resultados en su clasificacion.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 9

1.6 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO

El presente documento se encuentra distribuido de la siguiente manera: en el
capitulo 2 se explicaran las bases fundamentales en el area de aprendizaje automati-
co, arboles de clasificacién, desbalance de clases y algoritmos genéticos; después, en
el capitulo 3 se describen las investigaciones relacionadas con seleccién de carac-
teristicas, construccion de caracteristicas, la combinacién de ambas y la clasificacién
en el ambito educativo; en el capitulo 4 se explicara a detalle el algoritmo genético
desarrollado para la seleccion y construccion de caracteristicas por bloques; después,
en el capitulo 5 se explica el conjunto de datos utilizado para la investigacion; asi, en
el capitulo 6 se muestran los resultados y su interpretacion, por 1ltimo en el capitulo

7 se discutiran las conclusiones del proceso desarrollado y el trabajo a futuro.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo, se describen conceptos y teoria basica de los temas relaciona-
dos con el tema de investigacién. Primero abordaremos los conceptos de aprendizaje
automatico de manera general, para después concentrarnos en el tema de clasifica-
cién con énfasis en las técnicas de arboles de decisiéon y bosque aleatorio. Aunado
a estos temas, se abordara el tema de clases desbalanceadas con énfasis en la técni-
ca de generaciéon de instancias sintéticas, ademas de los conceptos de seleccion y
construcciéon de caracteristicas. Por ltimo, se abordaran conceptos de algoritmos

genéticos.

2.1 APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico se aplica en una gran cantidad de problemas de la
vida, tal que se ha explorado en gran medida su desarrollo y aplicaciones. El apren-
dizaje automatico consiste en extraer o descubrir conocimiento a partir de datos, y
los campos que integran esta area son la estadistica, la inteligencia artificial y las
ciencias computacionales (Miiller y Guido, 2016). De forma natural, las personas
aprenden a partir de la experiencia, por lo que el aprendizaje basicamente es utili-
zar la informacion de la experiencia para acciones futuras. Un médico, por ejemplo,

aprende a identificar un tipo de enfermedad (como céncer) basado en la experiencia

10
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de pacientes anteriores que se han diagnosticado; en este caso, los datos obtenidos
de las experiencias previas pueden recopilarse de fuentes como imagenes de los di-
ferentes tipos de cancer y asi a partir de ellos aprender a determinar si el paciente
presenta cancer, incluso si este es benigno o maligno (Cheng et al., 2010). En el drea
financiera, un banco puede tomar datos de clientes, estudiar su comportamiento
en el manejo de sus cuentas y asi identificar comportamientos extranos que pue-
den resultar en un fraude (Ryman-Tubb et al., 2018). En el contexto educativo, las
instituciones de esta indole pueden tomar datos de los estudiantes, entender su com-
portamiento e identificar patrones que lleven a un riesgo académico (Marquez-Vera
et al., 2016). Existe una gran cantidad de ejemplos y areas de aplicacién del apren-
dizaje automatico que han generado grandes aportaciones en areas de conocimiento

como biologia, medicina, astronomia, economia, fisica y quimica, entre otras.

En un sistema de clasificaciéon del rendimiento de los estudiantes, el proceso
educativo dara como resultado una calificacion, de tal manera que es posible construir
un modelo de las caracteristicas que definen al estudiante (entrada) y compararlo
con el rendimiento del estudiante (salida). Cuando se conoce la salida del proceso,
el sistema puede aprender de los ejemplos reales del proceso. A este tipo de tareas
en donde se conoce la salida se le llama aprendizaje supervisado. En ese sentido, el
sistema crea un modelo predictivo a partir de los datos proporcionados (entradas) y
supervisa que el modelo creado pueda clasificar otros datos de la misma especie para
obtener una aproximacion aceptable. Por otra parte, existen algunas tareas en los
que no se conoce la salida; sin embargo, es relevante obtener informacién a partir de
los datos. Por ejemplo, en un sitio web en donde se han registrado usuarios y estos
generan informacién que puede indicar tendencias, es posible generar similitud con
otros usuarios y asi agruparlos como estrategia de negocio. A este tipo de algoritmos
de aprendizaje automatico que asocian los datos sin conocer la relacion entre ellos

se les llama algoritmos de aprendizaje no supervisado.

La salida de la clasificacion en algunos casos se presenta como un dato conti-

nuo numérico (regresidn) y en otras situaciones como un dato numérico discreto o
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categoérico (clasificacion). En este tltimo caso, la clasificacién puede ser binaria (dos
clases) o multiclase (mds de dos clases). Por ejemplo, al predecir el rendimiento de
un estudiante, la salida puede ser la calificacién final comprendida como un nimero
entre 0 y 100, siendo asi un modelo de regresion, o una letra entre la A y la F,
correspondiendo asi a un modelo de clasificacion multiclase; en el caso de predecir
el abandono escolar como bueno (1) o en riesgo de abandono (0), corresponderia
a un modelo de clasificaciéon binaria. Como podemos ver, cada uno de ellos tienen
caracteristicas distintas en sus estudios. La investigacién presentada se centra en la

clasificacién binaria.

Formalmente, nos referiremos a un conjunto de datos como una estructura
D = (11,2, ...Z,)" compuesta de n instancias, donde cada instancia tiene la forma
Ty = (f1, f2, ... fm,ci). En este caso, f; representa una caracteristica y c¢; representa
la clase de la instancia. Esta clase forma parte de un conjunto C' = {¢y,¢s,...¢,} de
posibles clases. En un esquema de clasificacion binaria, p = 2. La Tabla 2.1 muestra

un ejemplo de conjunto de datos con formato de tabla.

Tabla 2.1:

Congunto de datos en forma de tabla

Instancia f; fo f3s fa Clase
I 51 35 1.4 0.2 Iris-setosa
I 49 3.0 14 0.2 Iris-setosa
Is 4.7 32 1.3 0.2 Iris-setosa
Iy 70 3.2 47 14 Iris-versicolor
Is 6.4 32 45 1.5 Iris-versicolor
Ts 71 3.0 59 21 Iris-virginica
Iz 6.3 29 56 1.8 Iris-virginica

Nota: Extraido del conjunto Iris (Dua y Graff, 2017).
f1 = largo del sépalo, fo = ancho del sépalo, f3 = largo del pétalo, f4 =

ancho del pétalo
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El proceso de clasificacién depende directamente del algoritmo de aprendizaje.
Entre los méas comunes se encuentran las redes neuronales, los drboles de decision
y las mdquinas de soporte vectorial. Las redes neuronales pretender emular la es-
tructura del cerebro de una persona, idea que se remonta a los anos 30’s. Dichas
redes consisten en una estructura que permite recibir estimulos (entradas) que acti-
van ciertas dreas de nuestra estructura cerebral (neuronas); la determinacién de la
activacién de las neuronas es el punto central del trabajo de aprendizaje de la red
neuronal, y por ultimo — basado en los estimulos y las neuronas activas — se emite
una salida. Sin embargo, la red neuronal que llamé la atencion de la comunidad
cientifica fue el perceptron, propuesto por Frank Rosenblatt en 1958, y a partir de él,
se han desarrollado una gran cantidad de extensiones. Una de las més populares es
el perceptron multicapa con retro propagacion (Abiodun et al., 2018). Las investiga-
ciones mas recientes han transformado este concepto en lo que hoy se conoce como
aprendizaje profundo. En esta tesis, se utilizara el clasificador conocido como bosque

aleatorio (random forest), el cual se describe en la seccién 2.1.2.

2.1.1 EVALUACION DE MODELOS PREDICTIVOS

En cuanto a la evaluacién de un modelo predictivo generado por un clasificador,
se han investigado distintas maneras de llevar a cabo esta evaluacién. Una de ellas es
separar el conjunto de datos en dos partes: una para entrenamiento (training set) y
otra para prueba (test set). En el conjunto de prueba, adicionalmente, se selecciona
un porcentaje de instancias de cada una de las clases para un subconjunto de valida-
cién (wvalidation set). El clasificador utiliza los datos del conjunto de entrenamiento
para generar el modelo y, una vez que este se ha creado, se utiliza el conjunto de
prueba para medir el grado con que el modelo predictivo puede aproximarse a la

situacion real.

Existen también otros métodos similares de validacién. Uno de los més utili-

zados es la validacion cruzada (cross validation). En ella se selecciona un numero
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de grupos (folds) y el conjunto de datos se divide en k de estos grupos, donde cada
uno de estos contiene un subconjunto de prueba distinto. De esta manera, para cada
grupo se realiza un entrenamiento y prueba con todas las instancias. Al finalizar los

k grupos, se utilizaron todas las instancias de prueba para la clasificacion.

Independientemente del método seleccionado, las instancias pueden ser correc-
tamente clasificadas o caer en varias categorias de errores. Las instancias que han
sido clasificadas de acuerdo a la salida esperada conforman los verdaderos positivos
(que denotaremos por VP), mientras que las instancias que se habian clasificado
como pertenecientes a la clase y no lo son conforman los falsos positivos (que deno-
taremos por FP); de manera andloga, las instancias que pertenecen a la clase, pero
faltaron de etiquetar conforman los falsos negativos, y las instancias que no perte-
necen a la clase y efectivamente no fueron etiquetadas asi, conforman los verdaderos
negativos (que denotaremos como VN). Con estas distintas categorias, se pueden
calcular métricas como la exactitud (Ec. 2.1), la exhaustividad (Ec. 2.2), la preci-
sién (Ec. 2.3) y la medida F (Ec. 2.4) — que combina exhaustividad y precision, es
decir, la completez y la correctitud de la clasificacién. A continuacién se muestran

las métricas antes mencionadas:

VP + VN

E= (VP + VN + FP + FN)’ 21)
R= %, (2.2)
pP= %, (2.3)
F = %. (2.4)

La métrica a seleccionar debe ser la adecuada para el analisis del conjunto de
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datos. Por ejemplo, en un conjunto de datos de 3000 instancias distribuidas en dos
clases de Cheg = 1500 y Cpos = 1500, al analizar los datos de la matriz de confu-
sion con las métricas mencionadas, encontraremos que cuando todas las instancias
de Cpos se clasifiquen incorrectamente, el resultado al utilizar la ecuacién 2.1 es de
E = 0.5. Como el conjunto de datos estd perfectamente balanceado, esta métrica
puede ser interpretada de forma facil, en el sentido de que si todas las instancias
estan clasificadas erroneamente su resultado sera 0 y si todas las instancias estan
correctamente clasificadas serd de 1, asi como si la mitad de las instancias se clasi-
fica correctamente su resultado sera 0.5; sin embargo, esto no sucede asi cuando el

conjunto de datos presenta desbalance de clases.

En cambio, si las clases se encuentran distribuidas en Cyay = 2700y Cryin = 300
instancias y, si todas las instancias de C,;, se clasifican incorrectamente, el resultado
al utilizar la ecuacién 2.1 es de £ = 0.9, lo cual puede interpretarse erroneamente
como un buen resultado. En cambio la férmula 2.3 da P = 0, asi también la ecuacién
2.2 da R = 0. Por consecuente, al utilizar la ecuacion 2.4 da F = 0, es decir, el valor
da F' = 0, cuando no se logra clasificar correctamente ninguna de las instancias de la
Chin- Por otro lado, su resultado sera 1 si se clasifican correctamente la totalidad de
las instancias, asi que su resultado aumenta a medida que ambas clases se clasifican

correctamente, pero con atencion especial a Cp.

La tabla 2.2 muestra diferentes posibles resultados en una clasificacién de tipo
binaria y sus métricas. Si se considera un método de clasificaciéon en donde simple-
mente se elige al azar la clase a la que pertenece, se puede aproximar a clasificar
la mitad de los resultados correctamente siguiendo las leyes de probabilidad, de tal
manera que cuando se menciona un bajo rendimiento en la clasificacion en la medida
F, tomando este argumento podemos decir que una baja clasificacion en un conjunto
balanceado es por debajo del F' = 0.5 y, en un conjunto desbalanceado, esta en razén

del nivel de desbalance. Aun asi, en este trabajo se considerara por debajo de 0.5.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

16

Tabla 2.2:

Ejemplo de resultados de clasificacion.

VP VN FP FN E P R F
300 2700 O 0 1 1 1 1
250 2700 50 0 0983 1 0.833 0.909
200 2700 100 O 0967 1 0.667 0.8
150 2700 150 O 095 1 0.5 0.667
100 2700 200 O 0933 1 0.333 0.5

2.1.2 CLASIFICADORES BASADOS EN

ARBOLES DE DECISION

Un arbol de decisiéon es una técnica de aprendizaje automatico que construye

y utiliza un arbol basado en preguntas para realizar prediccién. Para construir el

arbol, se utiliza el conjunto de entrenamiento; en este caso, tanto el nodo raiz como

los nodos internos corresponden a caracteristicas del conjunto, y los nodos hojas

corresponden a las clases. Cada rama, entonces, se compondria de instancias con

valores particulares a las caracteristicas y la clase con que estan etiquetadas. Por

ejemplo, en la figura 2.1, se puede apreciar un fragmento de un arbol construido a

partir del conjunto de entrenamiento mostrado en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3:

Fragmento de conjunto de entrenamiento: espera en restaurante.

Instancia Alt Bar Vier. Ham. Gente Precio Lluvia Res Tipo T. Esp. ;Esperar?
T Si No No St Poca $$$ No Si Francés 0-10 Si
Ty Si No No Si Lleno $ No No Thai 30-60 No
75 No Si No No  Poca $ Si No Hamb. 0-10 Si
7y Si No Si Si  Lleno $ Si No  Thai 10-30 St
No Si No Lleno  $$$ No St

Zs Si

Francés 1,60 No

Vier= Viernes, Ham.= Hambriento, T. Esp.= Tiempo de Espera, Hamb.= Hamburguesa. Fuente:

Russell y Norvig (2010)

Existen varias maneras de construir un arbol de decisién, pero por lo general se

busca minimizar la cantidad de niveles, es decir, que el arbol no sea muy profundo.
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é¢Gente?
No hay Poca Lleno
Si ¢Tiempo de espera?
10-30 0-10
60 30-60
¢ Alternativo? éHambriento? Si

Figura 2.1: Fragmento de drbol de decisién: Tiempo de espera en restaurante. Fuente:

Russell y Norvig (2010)

Una técnica consiste en utilizar el indice Gini (Ec. 2.5), el cual mide la impureza
de cada caracteristica (si una caracteristica fuera “pura’, ella sola podria dividir
las instancias en clases). Por ejemplo, tomemos la Tabla 2.4 con un fragmento del
conjunto de entrenamiento para enfermedad del corazén (Starmer, 2018). Para deci-
dir qué caracteristica ira en la raiz del arbol de decision, se puede calcular el indice
Gini; previamente, es necesario contabilizar las instancias de cada clase cuando la
caracteristica tiene valor Verdadero y cuando tiene valor Falso (ver figura 2.2), con-
siderando que estamos tratando con caracteristicas de tipo binario (més adelante
veremos como calcular el indice Gini con otro tipo de caracteristicas). El indice Gini

se calcula de la siguiente manera:
Gini=1-) p}, (2.5)
i=1

donde p; es la probabilidad de la clase ¢. Por tanto, para la hoja izquierda de la

figura 2.2, la impureza segun el indice Gini se calcula como

Gini(hoja izq.) = 1 — (probabilidad de S$7)? — (probabilidad de No)?
2 2
= 1- (1015(f39) - (1053-239)

= 0.395,
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Tabla 2.4:

Ejemplo drbol de decision: Enfermedad del corazon.

Dolor Pecho Buena circulacién Arterias bloqueadas Enfermedad corazén

No No No No
Si Si Si Si
St Si No No

St No No Si

Fuente: Starmer (2018)

Dolor Pecho
Verdadero Falso
Enfermedad Enfermedad
Corazon Corazon
Si  No Si  No
105 39 34 125

Figura 2.2: Ejemplo de construccién de arbol de decisién. Fuente: Starmer (2018)

y de manera andloga se calcula la impureza de la hoja derecha (0.336). Para calcular
la impureza total Gini del nodo con esta caracteristica, tomamos el promedio pon-
derado de ambas hojas. Este promedio ponderado se calcula tomando en cuenta el
total de instancias que existe en cada hoja (105 + 39 = 144 para la hoja izquierda y

34 + 125 = 159 para la hoja derecha):

Gini(Dolor Pecho) = (7i555) 0.395 4 (1725 0-336

= 0.364.

Si consideramos que Gini(Buena Circulacién) = 0.36 y

Gini(Arterias Bloqueadas) = 0.381, entonces la caracteristica escogida para ser la
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raiz del arbol seria Buena Clirculacion, dado que tiene la menor impureza. En general,

para construir un arbol de decision mediante el indice Gini, se siguen estos dos pasos:

1. Calcular el indice Gini para todas las caracteristicas no utilizadas hasta el

momento.
2. Para los nodos internos:

a) Sino existe mejoria al utilizar nuevas caracteristicas, dejar asi tal cual (se

convierte en hoja).

b) De otra manera, utilizar la caracteristica que presente el indice Gini més

bajo (para el nodo raiz siempre se toma esta alternativa).

Ahora bien, las caracteristicas no siempre son binarias. Cuando las caracteristi-
cas son numeéricas, las instancias del conjunto de entrenamiento se ordenan de ma-
nera ascendente y se obtiene el promedio entre cada par de instancias para cada
caracteristica. El indice Gini se calcula considerando (f; < a;? = Verdadero y
.fi < a;7 = Falso, donde f; representa la caracteristica i y a; representa el pro-
medio j (por ejemplo: ;Altura < 8.5m?). De modo similar, cuando las caracteristi-
cas son ordinales, el indice Gini se calcula considerando (f; < 0;7 = Verdadero y
.Ji <o0;7 =Falso, donde f; representa la caracteristica ¢ y o; representa el elemento
J (por ejemplo: sSatisfecho < 37). También cuando son categdricas se calcula como
.fi es k;7 = Verdadero y [ f; es k;7 = Falso, donde f; representa la caracteristica
i y k; representa la categoria j, y ademds deben considerarse combinaciones como

ifi es kq o ky? = Verdadero (por ejemplo: ;Tipo = rayado o moteado?).

Los arboles de decisién son una técnica utilizada desde la década de los 70’s.
Los primeros modelos (AID, MAID, THAID y CHAID) se centraban en procesos
estadisticos. CHAID es una extensiéon de AID y THAID ampliamente utilizada por
su simplicidad y facil interpretacion de los resultados, ya que es posible transformar
el a&rbol en una estructura de reglas de decision. Por otra parte, el método propuesto

por Quinlan (1987) denominado ID3 se caracteriza por utilizar como criterio de
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divisién la métrica ganancia de la informacion. Se basa en el concepto de entropia,

la cual mide el grado de impureza de la caracteristica y se mide como
&= —Zpi log, p, (2.6)
i=1

donde m es la cantidad de caracteristicas. La ecuacion 2.6 genera un resultado entre 0
y 1, en donde el 0 representa una caracteristica con impureza y el 1 una caracteristica
pura. El éarbol continta creciendo hasta que las hojas separan completamente las
clases o cuando la ganancia de la informacion ya no es mayor que cero. Anos mé&s
adelante, el mismo autor (Quinlan, 2014) presenta una extensiéon a este proceso
denominado C4.5, también conocido como J45, el cual asimismo utiliza la ganancia
de informaciéon como criterio de division; sin embargo, el criterio para detener el
crecimiento del arbol concluye cuando el ntimero de instancias a dividir esta por
debajo de un umbral, y ademaés se agrega un proceso de poda basado en errores

durante el crecimiento del arbol.

Por otra parte, el algoritmo denominado drbol de clasificacion y regresion
(CART), desarrollado por Breiman et al. (1984), tiene como caracteristica principal
la construccion de arboles binarios, es decir que cada nodo interno tiene exactamente
dos nodos de salida. En cuanto al criterio para realizar la division de las caracteristi-
cas se puede utilizar la ganancia de informacion y el indice Gini (Ec. 2.5), el cual
se explicd anteriormente. Con este indice, se mide el grado o la probabilidad de que
una variable particular se clasifique erréneamente cuando se elige al azar, de tal ma-
nera que si todos los elementos pertenecen a una sola clase, entonces puede llamarse
puro. Su resultado se encuentra entre 0 y 1, donde 0 denota que todos los elementos
pertenecen a una clase y 1 denota que los elementos se distribuyen aleatoriamente
en varias clases; un 0.5 denota elementos igualmente distribuidos en algunas cla-
ses. El proceso de crecimiento CART incorpora la poda mediante el concepto de
costo-complejidad, el cual corresponde a una relacion entre el costo en el error de la
clasificacion (€/N) y la complejidad Ny multiplicada por un valor « que es asignado

por el usuario como se muestra en la ecuacién 2.7:

C = (§/N) + a* Nr. (2.7)
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La figura 2.3 muestra un ejemplo de un arbol de decisiéon de tipo CART desa-
rrollado en Python 3 con la libreria de scikit learn. El conjunto de datos utilizado
para el ejemplo es del repositorio de datos UCI conocido como Haberman (Haber-
man, 1976), el cual corresponde a datos de la supervivencia de personas basada
en tres caracteristicas. En la Tabla 2.5 se muestra un fragmento de los datos; este
conjunto de datos presenta desbalance de clases, por lo que se vuelve complicado
identificar la clase de menor representacion. Primero el nodo raiz se identifica por
la divisién con menor indice Gini de las caracteristicas, que corresponde a la varia-
ble de “numero de ganglios axilares positivos detectados < 4.5”, la cual divide las
214 instancias en dos hijos con 169 y 45 instancias. El proceso se repite en el nodo
izquierdo y el derecho hasta que las clases se separen completamente; sin embargo,
la profundidad del darbol puede provocar un sobre ajuste, por lo que al utilizar el
modelo en el conjunto de prueba puede no generar los mejores resultados. En este
ejemplo se obtiene una exactitud de 0.695 (donde la exactitud se mide como en la
Ec. 2.1), y para evitar el sobre ajuste, se pueden establecer otros criterios de ter-
minacion, como determinar la profundidad maxima para el arbol. En la figura 2.4
se puede ver el mismo conjunto de datos con un criterio de profundidad maxima
de 5 con una exactitud de 0.728. Si se cambia a una profundidad maxima de 2, la

exactitud llega hasta 0.793.

2.1.3 BOSQUE ALEATORIO (Random Forest)

El algoritmo de bosque aleatorio (random forest), propuesto por Breiman
(2001), se compone por un conjunto de &rboles de decisiéon de tipo CART (de ahi
parte su nombre “bosque”). Cada uno de los arboles es creado con un subconjunto
de caracteristicas seleccionadas de forma aleatoria, de tal forma que para determi-
nar la decision final en la clasificacién de una instancia, se recorre en cada uno de
los arboles creados y por votacion se decide cual es la clase a la que pertenece la

instancia. Por basarse en un esquema de votacién, al bosque aleatorio se le considera
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Figura 2.3: Arbol de decisién para conjunto de datos Haberman

Figura 2.4: Arbol de decisién para conjunto de datos Haberman con profundidad

maxima = 5
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Tabla 2.5:

Fragmento de conjunto de entrenamiento: supervivencia de Haberman.

Edad Ano Ganglios ;Sobrevive mas de 5 anos?
38 59 2 1
39 63 4 1
49 62 1 1
53 60 2 1
45 63 0 0
52 61 0 1

Nota: Edad = La edad del paciente al momento de la operacién, Ano = El afio en el momento de la
operacién, Ganglios = Numero de ganglios axilares positivos detectados, jSobrevive mas de 5 afios?

= 1 para si o 0 para no. Fuente: Haberman (1976)

un clasificador de ensamble.

El proceso del bosque aleatorio tiene ventajas en comparacion con los arboles
de decisiéon. La primera de ellas es que ayuda a reducir el sobre ajuste, pues un arbol
de decision con gran profundidad puede sobre ajustarse a los datos de entrenamiento;
sin embargo, los bosques aleatorios tienen miltiples arboles de decisiéon creados con
subconjuntos de caracteristicas. Otra ventaja es su capacidad para dar solucién a
conjuntos de datos extremadamente grandes, ya que al ser de ensamble hace posible

tratar con este tipo de voliimenes.

Sus desventajas en comparacién a los arboles de decisién principalmente son
dos. La primera de ellas es que al utilizar una cierta cantidad de arboles de deci-
sion para crear el modelo, su complejidad computacional se incrementa. La segunda
desventaja se presenta en la interpretacién de los datos, ya que un arbol de decisién
es facil de interpretar incluso para personas con poco conocimiento de las ciencias
computacionales, no asi los bosques aleatorios, pues comprenden un conjunto de
arboles y el resultado de la clasificacion depende del resultado de cada uno de estos

arboles, lo que vuelve dificil su interpretacion.

El algoritmo de bosque aleatorio abarca los siguientes pasos:
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(a) Primer de 10 4rbol del bosque aleatorio

(c) Tercer de 10 4rbol del bosque aleatorio  (d) Cuarto de 10 arbol del bosque aleatorio

Figura 2.5: Bosque aleatorio para conjunto de datos Haberman con 10 arboles y

profundidad maxima = 4

1. Del conjunto de datos se selecciona de forma aleatoria con reemplazo una cierta
cantidad de instancias que conforman subconjuntos para la construccion de los

arboles de decisién.

2. Para cada subconjunto, se selecciona de forma aleatoria también una cantidad

de caracteristicas a utilizar en el subconjunto.
3. Se construyen los arboles de decisién.

4. Se vota para seleccionar la clase a la que pertenece la instancia.

La figura 2.5 muestra cuatro arboles desarrollados en el proceso del bosque
aleatorio. Como se puede apreciar en las figuras, cada uno de los arboles son dife-
rentes: dos de ellos toman como nodo raiz la variable del ano de atencion, mientras
que los otros seleccionan otras variables. La exactitud de este ejemplo fue de 0.75

utilizando 10 arboles de decisién y una profundidad méxima de 4.
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2.1.4 EL PROBLEMA DE CLASES DESBALANCEADAS

Los algoritmos de aprendizaje automatico tienden a clasificar incorrectamente
cuando el conjunto de datos se encuentra desbalanceado. Por desbalanceado, nos
referimos a que la cantidad de instancias de una clase es muchisimo mayor que
la de otra(s) clase(s). Nos referiremos a la clase con mayor cantidad de instancias
como clase mayoritaria y a la clase con menor nimero de instancias como clase

mainoritaria.

Cuando existen clases desbalanceadas, el modelo de prediccion dificilmente
puede aprender la clase minoritaria. Sin embargo, por cuestiones de probabilidad,
al medir la exactitud (Ec. 2.1), esta resulta alta, ain cuando todas las instancias
de la clase minoritaria sean clasificadas incorrectamente. Este efecto es conocido
como problema de clases desbalanceadas (Garcia y Herrera, 2009). Se presenta en
conjuntos datos reales en dreas como la médica (Bach et al., 2017; Cohen et al.,
2006), los negocios (Hyun-Jung et al., 2016), los desastres naturales (Kubat et al.,
1998), la biologia (Mani y Zhang, 2003) y la educacién (Kotsiantis, 2009), en los
que generalmente la clase de mayor interés es la de menor representacion. Conforme
aumenta el grado de desbalance (Ec. 2.8), es més dificil clasificar correctamente y
la exactitud aparenta un resultado aceptable; por ejemplo, si la proporciéon cuenta
con 1000 instancias de una clase y 30 instancias de otra, ain y cuando clasifique
incorrectamente las 30 instancias de la clase minoritaria, la exactitud llega a un

nivel de 97 %. El grado de desbalance IR se calcula como

= (25)

donde | M| es la cantidad de instancias en la clase mayoritaria y |m| es la cantidad de

instancias en la clase minoritaria. El IR representa la cantidad promedio de instancias

en la clase mayoritaria por cada instancia de la clase minoritaria.

Se han desarrollado propuestas para mejorar la exactitud en la clase mino-

ritaria de diferentes maneras: modificacion de los algoritmos de aprendizaje, pre-



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 26

procesamiento de los datos, post-procesamiento de los datos y modelos que combi-
nan las técnicas anteriores (Branco et al., 2016). El pre-procesamiento de los datos
se ha estudiado en dos lineas principales: el cambio en la distribucion de los datos
y la asignacién de peso al espacio de los datos. La primera de estas lineas cuenta
con mucho mayor interés por los investigadores, y a su vez se divide en dos estu-
dios: el re-muestreo estratificado y la generacién de instancias sintéticas. Uno de los
métodos que més ha llamado la atencién de los investigadores es SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique), el cual consiste en generar instancias sintéticas
utilizando la técnica vecinos més cercanos e interpolacion (Chawla et al., 2002). Al
2018 existen mds de 85 variantes o extensiones de este algoritmo (Ferndndez et al.,

2018).

En el algoritmo original de SMOTE propuesto por Chawla et al. (2002) tiene
como proposito incrementar la cantidad de instancias de la clase minoritaria en un
porcentaje determinado por el usuario. Para este proceso utiliza la técnica de los
vecinos més cercanos (KNN) — por defecto se recomienda cinco vecinos. Aun asf es
un parametro que se puede ajustar. Una vez detectados los vecinos mas cercanos,
se utiliza un procedimiento de interpolacion para crear nuevas instancias entre las
existentes y sus vecinos. Esto aumenta las regiones poco pobladas con las nuevas
instancias. En la figura 2.6 se puede apreciar un ejemplo en un conjunto de datos de

tres dimensiones.

2.2 SELECCION Y CONSTRUCCION DE

CARACTERISTICAS

Los algoritmos de aprendizaje automatico desarrollan un modelo para predecir
un estado desconocido basado en un conjunto de caracteristicas y ejemplos; sin
embargo, en los problemas del mundo real es posible enfrentarse con situaciones

en donde la cantidad de atributos es muy extensa, tanto que se vuelve complejo
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(b) Haberman con sobremuestreo

Figura 2.6: Distribucién de datos en conjunto de datos supervivencia de Haberman
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para un clasificador comtun el obtener resultados en un tiempo razonable. Atin con
los grandes avances tecnologias continda siendo un tema para investigar. Aun y
cuando incrementar el nimero de caracteristicas parece una buena idea con el fin
de mejorar la clasificacién, esto puede tener un costo alto, ya que se aumenta la
dimensionalidad del conjunto de datos, y también existe la posibilidad de agregar
caracteristicas irrelevantes o redundantes que pueden generar ruido en la clasificacién

(Bol6n-Canedo et al., 2015).

El problema de la alta dimensionalidad es estudiado por los investigadores en
dos formas: la seleccion y construccion de caracteristicas (feature selection y feature
construction, respectivamente en inglés). El método de selecciéon de caracteristicas
consiste en la determinacién de un subconjunto de caracteristicas relevantes, es decir,
eliminar las caracteristicas redundantes o irrelevantes para aumentar la calidad de
la clasificacién. Por otra parte, el método de construccion de caracteristicas consiste

en construir nuevas caracteristicas a partir de las caracteristicas originales.

El método de seleccion de caracteristicas se ha explorado en tres formas: méto-
dos de filtro, métodos de envoltura y métodos embebidos (Bolén-Canedo et al.,
2015). El primero de ellos tiene bases en la estadistica y se evaliia la relevancia de
cada caracteristica con la clase. La mayoria de ellos utilizan un sistema de puntua-
cion para la caracteristica, es decir, para cada una de las caracteristicas del conjunto
de datos se establece un valor numérico, y las puntuaciones diferentes de 0 pueden
ser consideradas para construir el subconjunto. Un ejemplo de un método de filtro es
la correlacion Pearson. Por otro lado, los métodos de envoltura generan un conjunto
de datos con un subconjunto particular de caracteristicas, y este conjunto de datos
se da como entrada a un clasificador; alguna métrica de calidad del clasificador se
utiliza para mejorar el subconjunto de caracteristicas actual hasta obtener un buen
desempeno. Un ejemplo de método de envoltura seria un algoritmo genético, como
el que se presenta en este trabajo, o programacion genética. El método embebido es
la incorporacién de la seleccién de caracteristicas dentro del proceso de clasificacién.

Un ejemplo de este tipo de métodos es un arbol de decisién (nétese que un arbol de
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decisién también podria utilizarse en combinacién con un algoritmo genético para

producir un método de envoltura).

Se han identificado algunas ventajas de los métodos de envoltura sobre los
métodos de filtro. Una de ellas es que se toma en cuenta la interaccién entre las
caracteristicas, esto es, cuando dos caracteristicas estéan relacionadas de alguna for-
ma, al retirar una de ellas puede incrementar o disminuir su relevancia con la clase.
Otra ventaja es que su resultado estd basado en el desempeno del clasificador. Su

desventaja principal es que requiere de un mayor tiempo computacional.

Los algoritmos evolutivos se han utilizado por los investigadores para atender
el problema de la alta dimensionalidad. Lo anterior debido a que, al incrementarse la
cantidad de caracteristicas, el costo computacional se eleva. Por lo tanto, gran parte
de los investigadores optan por métodos metaheuristicos como algoritmos genéticos
(GA’s), programacién genética(GP), optimizacién de particulas (PSO) y optimiza-

cién por colonia de hormigas (ACQO), por mencionar algunos.

2.3 ALGORITMOS GENETICOS

La técnica de algoritmos genéticos corresponde a una serie de algoritmos es-
tocasticos para hacer optimizacién (de ahi que pertenezca a la familia de los me-
taheuristicos), y su particularidad es que estén basados en la teoria de la evolucién

de las especies.

En un algoritmo genético, el espacio de bisqueda se ve como un universo de
individuos, donde cada individuo esta representado por un vector de caracteristicas
llamado cromosoma y a cada caracteristica de este cromosoma se le conoce como gen.
Los cromosomas se representan tipicamente como cadenas binarias (ej. '0110’). Sin
embargo, existen otras formas de representacién para los cromosomas, dependiendo
del problema a tratar y sus restricciones. Por ejemplo, para el problema del viajero

(Neapolitan y Naimipour, 1998), los cromosomas pueden consistir en cadenas o listas
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de nimeros enteros que representan permutaciones de ciudades.

Cada cromosoma estd ligado a un wvalor de aptitud, el cual proviene de una
funcion de aptitud, la cual varia dependiendo del problema que se esté abordando.

Es decir, es una cuestién de diseno.

2.3.1 ALGORITMO GENETICO CANONICO

El algoritmo genético canénico (que se puede encontrar en referencias como el
libro de Sait y Youssef (1999)) esta representado en el Algoritmo 1. Se parte de una
poblacion inicial (normalmente escogida al azar), la cual representa una muestra
del espacio de busqueda; el tamano de esta poblacién también es un parametro a
considerar. A esta poblacién se le aplica una evaluacion para conocer los individuos
méas aptos y al mismo tiempo realizar la seleccion de algunos de los individuos para
conformar parejas. A estas parejas se les aplica una operacién de cruza para generar
cromosomas hijos. A cada cromosoma hijo se le aplica el operador de mutacion. Al
paso de una generacion le llamamos iteracion y al paso de x generaciones le llamanos
corrida. Para cada operador, existen diferentes opciones de implementaciéon. Por
ejemplo, para la seleccién las opciones mas comunes corresponden a la rueda de
ruleta (algoritmo 2) y la seleccidn por torneo. Mientras que la primera considera la
seleccion aleatoria proporcional, la segunda considera tomar un par de individuos al
azar y escoger como miembro de una pareja al individuo con la mayor aptitud de
estos dos. En cuanto a la cruza, un método convencional es el punto de cruce, en el
cual se escoge un punto p entre dos genes y se generan dos hijos por pareja: ambos
hijos tienen una parte diferente de cada cromosoma progenitor. Para la mutacién,
normalmente se escoge una probabilidad de mutacién p,,, y de acuerdo con esta
probabilidad se decide, para cada gen, si serd o no mutado. La mutacién consiste
en intercambiar el gen por su complemento: si era 0 se cambia por 1 y viceversa. El

algoritmo genético candnico también es conocido como algoritmo genético simple.
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Algoritmo 1 Algoritmo genético candnico
1: function AG

2: for n iteraciones do

3: P=GENERAR-POBLACION-INICIAL() > Escoger individuos del universo
al azar

4: while Criterio de terminacién do

5: A=EVALUAR(P) > Calcular aptitudes de la poblacién

6: M=SELECCIONAR(P,A) > Seleccionar parejas de individuos

7: > de acuerdo a aptitud

8: H=CRuzAR(M) > Generar hijos de parejas seleccionadas

9: H'=MuTAR(H) > Mutar (modificar) hijos de parejas

10: P=H > Reemplazar vieja poblaciéon por la nueva

11: end while

12: end for

13: return individuo mas apto

14: end function
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Algoritmo 2 Seleccion por rueda de ruleta

Descripcién: Recibe la poblacién P y la lista de aptitudes Aptitudes. Calcula la pro-
babilidad de seleccién de cada individuo de la poblacién (de acuerdo a su aptitud),
simula un giro de ruleta y devuelve al individuo seleccionado de acuerdo con este giro
de ruleta.

1: function RULETA(P, Aptitudes)

2: for i + 0,|P| do

5 (i) Aptitudes;
: 7 . .
Psel >~ Aptitudes
4: end for
5: 7 <— OBTENER-ALEATORIO(0, 1)

6: while r < p do
7. p=p+ psel(?)
8: 1=1+1
9: end while

10: return P;

11: end function

Consideramos los términos poblacion, generacion e iteracion como intercam-

biables.

2.4 RESUMEN

En este capitulo, se trataron tres temas principales: (1) aprendizaje automati-
co, (2) seleccién y construccién de caracteristicas y (3) algoritmos genéticos. Del
tema de aprendizaje automatico, se vieron conceptos basicos, tales como aprendizaje
supervisado, clasificacion binaria, conjunto de entrenamiento, conjunto de prueba y
medidas de evaluacion para un modelo predictivo, tales como la medida F. Asimis-
mo, se ahondé en la técnica de bosque aleatorio, que consiste en multiples arboles
de decision con subconjuntos de caracteristicas que realizan un proceso de votacién

para escoger la clase correspondiente a cada instancia del conjunto de datos. Dentro
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del tema de aprendizaje automatico también se abordd el problema de las clases
desbalanceadas, que consiste en tener una cantidad muy pequena de instancias de
una clase (a comparacién de la otra clase en un esquema binario), donde esta clase

es la clase de interés.

En cuanto a la seleccion y construccion de caracteristicas, estas técnicas se
utilizan para reducir las dimensiones del conjunto de datos. Por una parte, la se-
leccién busca eliminar caracteristicas redundantes o irrelevantes. Por otra parte, la
construccién busca explorar caracteristicas nuevas a través de la combinacién de
caracteristicas existentes. Los tres principales paradigmas para seleccionar y cons-
truir caracteristicas son filtro, envoltura y embebido. Mientras que el filtro trata de
descartar caracteristicas a través de relaciones matematicas (como correlacién), el
enfoque de envoltura se vale de los resultados de un clasificador para establecer el
conjunto éptimo de caracteristicas. Por tltimo, el enfoque embebido utiliza al mismo

clasificador para escoger caracteristicas.

En cuanto a algoritmos genéticos, es una técnica metaheuristica basada en la
evolucion de las especies y la seleccion natural. Se basa en generar una codifica-
ciéon para un problema de optimizacion, donde cada fragmento de cédigo recibe el
nombre de cromosoma, y en encontrar al mejor cromosoma dentro de un espacio de
bisqueda. Para encontrar este cromosoma, se toma una poblacién (muestra) inicial
de cromosomas, los cuales son evaluados de acuerdo a una funcion de aptitud y se
seleccionan parejas de acuerdo con esta aptitud. Dichas parejas se cruzan para ge-
nerar hijos, y estos hijos sufren mutaciones de acuerdo a una pequena probabilidad.
La poblacion inicial es reemplazada por sus hijos y el procedimiento se repite por
varias iteraciones hasta cumplir con un criterio de terminacién. Se toma el mejor

cromosoma encontrado (que se espera sea el mejor del espacio de bisqueda).



CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

Las técnicas de seleccion y construccion de caracteristicas han llamado la aten-
cién de muchos investigadores en la actualidad. Con los avances tecnoldgicos hoy en
dia es posible recopilar una gran cantidad de variables y ejemplos; sin embargo, a
medida que el conjunto de datos crece también lo hace su complejidad. Un ntme-
ro mayor de variables implica un aumento en la probabilidad de utilizar variables
redundantes o irrelevantes, provocando que la clasificacién se vea limitada debido
a estos atributos. En este sentido, los investigadores en este tema han propuesto
técnicas que alteran el espacio de busqueda para resolver dos posibles problemas: el
primero es tratar con conjuntos extremadamente grandes (reduccién de la dimensio-
nalidad) y el segundo es aumentar la exactitud de la clasificacién. En ambos casos
se busca un subconjunto que reemplace el conjunto original con la suficiente infor-

macién para mantener o aumentar los resultados en la clasificacién (Chandrashekar

y Sahin, 2014).

La seleccion de caracteristicas se encarga especificamente de proporcionar un
subconjunto de caracteristicas, mientras que la construccion de caracteristicas busca
la combinacion de estas mediante operaciones aritméticas. Este tipo de problemas
se clasifican como problemas de optimizacion combinatoria, ya que a medida que
aumenta el nimero de caracteristicas se incrementa grandemente el ntimero de po-

sibles respuestas. Debido a lo anterior, los algoritmos del computo evolutivo son una

34
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excelente opcion para este tipo de problemas, ya que es posible generar una res-
puesta aceptable en espacios de busqueda extremadamente amplios. Por tal motivo,
la revisién de la literatura pertinente se concentra en este enfoque. En el articulo
presentado por Xue et al. (2016) se hace una distincién del tema de seleccion de

caracteristicas de acuerdo a las siguientes categorias:

1. Por su evaluacion

a) Filtros
b) Envoltura

¢) Combinacién de ambos
2. Por paradigma en el computo evolutivo

a) Algoritmos evolutivos
1) Algoritmos genéticos
2) Programacion genética
b) Inteligencia de enjambre
1) Optimizacién por inteligencia de particulas
2) Optimizacién por colonia de hormigas

c¢) Otros
3. Por niimero de objetivos

a) Un objetivo

b) Multi-objetivo

Ademas de las categorias presentadas, agregamos la técnica de reduccién de la
dimensionalidad, que corresponde especificamente a (a) seleccién de caracteristicas,

(b) construccién de caracteristicas y (c¢) la combinaciéon de ambas.
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Por otra parte, en el ambiente educativo se ha incrementado el interés de la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico. Dentro de las tareas méas comunes
se encuentra la prediccion del desempeno y prediccién del abandono escolar; en
ambos casos se toma un conjunto de caracteristicas propia del proceso educativo y se
busca clasificar en base a estas caracteristicas el comportamiento de los estudiantes.
El trabajo presentado tiene como caso de estudio una escuela de educacién media

superior, por lo cual es de gran interés comprender los avances en este tema.

Considerando lo anterior, la literatura a presentar en este capitulo se divide en
dos partes: la primera son articulos relacionados con computo evolutivo, desarrolla-
dos por un método de evaluacién de tipo envoltura o combinado, con un objetivo
y los tres tipos de reduccién de la dimensionalidad; la segunda parte correspon-
de a las investigaciones desarrolladas en el entorno educativo correspondientes a la

clasificacion del desempeno o predicciéon del abandono escolar.

3.1 SELECCION Y CONSTRUCCION DE

CARACTERISTICAS

La seleccion de caracteristicas es una tarea importante en el campo de la ciencia
de datos y se ha estudiado desde diferentes metodologias y paradigmas de trabajo
(Wang et al., 2016), principalmente con técnicas estadisticas en sus origenes; sin
embargo, los métodos evolutivos han alcanzado gran popularidad en el desarrollo de
técnicas de selecciéon de caracteristicas, donde el objetivo es mantener o mejorar el
rendimiento de los resultados de un clasificador utilizando un subconjunto de datos.
Aunado a este objetivo normalmente sigue el minimizar la cantidad de caracteristicas
y reducir el tiempo computacional. Particularmente en el area de computo evolutivo,
se han presentado propuestas que utilizan como base los algoritmos genéticos con

algunos rasgos que los diferencian de los demas.

Los primeros articulos de cémputo evolutivo en el campo de seleccion de ca-
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racteristicas se presentan a finales de la década de los 80. Al representar el estado
de las caracteristicas, convencionalmente se ha empleado el 1 para caracteristicas a
utilizar (activas) y el 0 para caracteristicas que no se utilizan (inactivas); esto repre-
senta una solucién mucho mas efectiva en tiempo computacional que la busqueda
exhaustiva. En recientes anos, se contintian explorando diferentes formas de mejorar
este proceso. En el trabajo de Emmanouilidis et al. (2000) se propone un algoritmo
genético para hacer seleccién de caracteristicas, donde se combinan dos objetivos:
disminuir la cantidad de caracteristicas y aumentar la calidad del clasificador. Se ca-
racteriza su trabajo por incorporar dentro del proceso la mejora con Pareto; utilizan
el método del torneo con seleccion aleatoria y el método propuesto lo prueban en dos
conjuntos de datos de clasificacién binaria, uno de 34 y otro de 60 caracteristicas; los

resultados del método propuesto (MOEA) se comparan contra el método Sequential.

La seleccion de caracteristicas tiene un papel importante, ya que su aplicacién
puede generalizarse en varios contextos; en el drea de finanzas se presenta un proble-
ma denominado prediccion de dificultades financieras, en el cual se han desarrollado
estudios que involucran seleccion de caracteristicas. El modelo propuesto por Lin
et al. (2014) denominado HARC involucra la aplicacién de seleccién de caracteristi-
cas basada en un algoritmo genético, aplicada para un modelo de prediccion de
problemas financieros. En él crea 60 individuos de manera aleatoria, donde después
— por método de torneo — selecciona a los individuos que continuaran el proceso
evolutivo; sin embargo, dentro de él se establece una probabilidad de cruza de 70 %,
por lo que no todos los individuos se cruzan y la probabilidad de mutar es muy baja,
tan solo de 0.5 %, por lo que muy pocos individuos sufren este proceso, es decir, en
este caso se le da mas prioridad a la seleccion y la cruza que a la mutacion. En su

criterio de terminacion establece un maximo de 120 generaciones.

Por otra parte, en el trabajo de Soufan et al. (2015) se desarroll6 una propues-
ta de seleccion de caracteristicas basada en un algoritmo genético. La caracteristica
principal de este trabajo es la presentacion de una interfaz web, en la cual permite

establecer los valores de probabilidad de cruza, mutacién y la cantidad de generacio-
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nes del algoritmo genético. Asimismo, para el proceso de clasificador se presentan las
opciones de Naive Bayes (NB), vecinos més cercanos (KNN) y una combinacién de
ambos (NBKNN), ademés de seleccionar entre cuatro diferentes métricas de rendi-
miento. Otro punto particular de esta investigacién es que incorpora un mecanismo
de seleccion de caracteristicas de tipo filtro cuando el conjunto de datos es muy

grande, previo a la seleccién de caracteristicas por el método de envoltura.

Ademas de algoritmos genéticos se han desarrollado técnicas con enfoque en
computo evolutivo para la seleccién de caracteristicas como la planteada por Xue
et al. (2013), quienes presentan dos algoritmos utilizando la optimizacién por en-
jambre de particulas (PSO) multi-objetivo para realizar seleccién de caracteristicas;
sus bases las fundamentan en las ideas propuestas por Deb et al. (2002) y Li (2003),
formando dos propuestas denominadas NSPSOFS y CMDPSOFS. Sus objetivos son
minimizar el error en la clasificacion y utilizar una menor cantidad de caracteristi-
cas. Los resultados muestran una mejora considerable en cuanto a la disminucién
del error en comparacion a utilizar todas las caracteristicas; el método LMS y GSBS
son utilizados como clasificadores. El mismo ano se presenta otro trabajo de opti-
mizacién por enjambre de particulas con la variacién de realizar la construccién de
caracteristicas en el trabajo de Xue et al. (2013) llamado PSOFC, en donde cada
elemento de la particula es un ntmero real entre 0 y 1; cuando es 1 es utilizado
para la construccién y si es 0 no se utiliza. La combinacién se realiza al inicio con el
operador de “+” y al finalizar el proceso genera como respuesta un atributo de alto
nivel, de tal manera que la dimensionalidad del conjunto de datos aumenta en uno,

pero los resultados presentados no son prometedores.

En el método propuesto por Dai et al. (2014) mejora el proceso obteniendo
como resultado dos nuevos algoritmos: PSOFCPair y PSOFCArray, incluyendo la
posibilidad de seleccionar operadores distintos, mismos que son utilizados en la pro-
puesta presentada por Mahanipour y Nezamabadi-pour (2017) el cual incluye como
paso previo la seleccién de caracteristicas hacia adelante (FFS) antes de la construc-

cién de caracteristicas con el fin de determinar las instancias mas relevantes y en
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ellas aplicar la construccién de caracteristicas con PSOFCPair.

Por otra parte, Zhang et al. (2015) presentan un diseno de PSO para hacer
seleccion de caracteristicas. Al inicio se crea de manera aleatoria el enjambre de
particulas, las cuales estan compuestas por elementos entre 0 o 1 que corresponden
a la probabilidad de utilizar la posicién de la caracteristica o no. Para este proceso
no se requiere el concepto de velocidad; en cada una de las iteraciones la particula
actualiza sus valores de mejor individual y global. El proceso es evaluado utilizando
la técnica de vecinos més cercanos (KNN) — especificamente un vecino més cercano
(INN). La métrica utilizada para evaluar las particulas estd dada por la relacién
entre los clasificados correctamente y el nimero de caracteristicas seleccionadas, de

tal manera que encuentra un equilibrio entre estas dos.

Por otra parte, la programacion genética ha tomado gran popularidad, sobre
todo cuando se trata de la construccién de caracteristicas. Lo anterior, debido a
que su estructura evolutiva permite explorar una gran cantidad de posibilidades. El
arbol se construye con operadores y los valores de las caracteristicas del conjunto de
datos, en donde las caracteristicas son las hojas finales del drbol y las operaciones la
union entre ellos; el proceso evolutivo intercambia fragmentos de los arboles forma-
dos, los cuales son evaluados con una regla de aprendizaje para lograr un objetivo
definido (convergencia) o llegar a un maximo de iteraciones. Ademas, el mismo se
convierte en el clasificador, lo que le permite ahorrar tiempo computacional. En este
sentido, Krawiec (2002) propone un método elitista, en donde ademas de generar las
caracteristicas crea un repositorio de los mejores para conservar durante el proceso
evolutivo. De la misma manera, Ahmed et al. (2014) proponen un método basado en
programacion genética para construir multiples caracteristicas nuevas, con la carac-
teristica de utilizar la misma programacién genética para evaluar el nuevo conjunto
de datos. Para realizar la evaluacion utiliza la F de Fisher y el valor P. La idea
principal de su propuesta es tomar los nodos internos de un arbol construido como

la nueva caracteristica.
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Los objetivos en la literatura son reducir la dimensionalidad y mantener o me-
jorar el rendimiento de la clasificacion con la construccion de nuevas caracteristicas;
sin embargo, algunas de ellas se enfocan en conjuntos de datos extremadamente
grandes. Tal es el caso de la propuesta presentada por Tran et al. (2016), don-
de los conjuntos de datos utilizados en sus experimentos contienen entre 2,000 y
15,154 caracteristicas. Utilizando programacién genética para la construccién de ca-
racteristicas y métodos de filtro y envoltura para la evaluacién, logran disminuir en
un gran porcentaje el conjunto de datos y obtener resultados superiores a compara-
cién de utilizar todas las caracteristicas en tres clasificadores: vecinos mas cercanos,
Nuaive Bayes y arbol de decisién. El siguiente ano, Tran et al. (2017) presentan una
nueva propuesta en donde utilizan la técnica de agrupamiento de caracteristicas: se
forman grupos de atributos redundantes. Para determinar esto utilizan la correla-
cion, en donde dos atributos completamente correlacionados son redundantes; para
determinar si se agruparan o no se determina un umbral. Una vez agrupadas las
caracteristicas realizan la construccién de caracteristicas utilizando la programacién
genética. En relacion con sus investigaciones anteriores, dos anos después Tran et al.
(2019) presentan un nuevo modelo. El objetivo de su investigacion es la construccién
de varias caracteristicas de alto nivel (construccién de caracteristicas) en un mismo
proceso. Se basan en la teoria de que a mayor nimero de clases es necesaria una
mayor cantidad de caracteristicas, por lo que utilizan la férmula m = r % ¢ donde r
es un radio definido (2 0 3) y ¢ es el nimero de clases. Otra mejora a sus propuestas
anteriores es la funcién objetivo, fitness = a % BalAcurracy + (1 — a) * Distancia.
Mientras BalAccurracy se enfoca en la relacion entre los verdaderos positivos y los
clasificados correctamente, Distancia se utiliza para maximizar la distancia entre
clases y minimizar la distancia entre instancias de cada clase. Sus resultados mues-
tran ser superiores a los métodos anteriores utilizando vecinos més cercanos (KNN),

Naive Bayes (NB) y arbol de decisién (DT).

En el trabajo de Tsoulos et al. (2019) se realiza la construccion de caracteristi-

cas mediante un algoritmo genético; su rasgo principal es el desarrollo de un software
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con la capacidad de ejecutar en paralelo en varias maquinas, lo que ayuda a reducir
el efecto provocado por el problema del espacio de busqueda que se deriva en tiempo
computacional. Como clasificador utiliza una red neuronal de tipo RBF (radial basis
function). Cada una de las méquinas reporta sus resultados a un servidor. El algo-
ritmo genético disenado requiere de parametros iniciales, y de entre ellos se destacan
algunos particulares de su proceso, como f; = oo, que es un parametro que aplica en
su criterio de terminacién, nimero de generaciones que deben pasar para aplicar un
método de busqueda local y el tamano de la poblacion que participa en la buisqueda
local. En sus resultados concluyen que su método hace mas eficiente la clasificacién

usando 4 y hasta 8 caracteristicas construidas.

Una combinacion de programacion genética y algoritmos genéticos es presen-
tada por Smith y Bull (2005). Al inicio crea una poblacién de 101 individuos de
manera aleatoria, en donde cada gen del cromosoma corresponde a un arbol, de tal
manera que el drbol puede estar compuesto de un simple elemento (caracteristica
original) o de una combinacién de caracteristicas (construccién). Las operaciones en
el &rbol son %, /, + v %, y el clasificador utilizado es basado en un arbol CJ4.5. En
sus resultados concluye que no se requieren mas de 50 generaciones para encontrar

un resultado aceptable.

Por otra parte, el trabajo de Nguyen et al. (2017) propone un método hibrido
entre el algoritmo genético y la programacion genética para realizar los procesos de
seleccion y construccién de caracteristicas de manera simultdanea, de tal forma, que
el clasificador evalia el subconjunto de datos incluyendo las caracteristicas originales
seleccionadas y las caracteristicas construidas por la programacion genética. En este
proceso cada individuo de la poblacién consta de un conjunto de bits y un arbol. El
método de seleccion utilizado es el de torneo y la operacién de cruza es modificada.
Para la parte del cromosoma binario se realiza una cruza de un punto; de igual
manera, en el arbol se selecciona un punto de cruza y en la mutacion se selecciona
un bit al azar y se cambia de 0 a 1 o de 1 a 0 segtn sea el caso; sin embargo, en el

arbol se selecciona un punto en particular y puede cambiar agregando elementos a
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este.

La diferencia principal de nuestro método con el propuesto por Nguyen et al.

(2017) se puede apreciar principalmente en:

1. La seleccion de caracteristicas permite el uso de caracteristicas simples; sin
embargo, estas caracteristicas activas no pueden participar en la construccion

de caracteristicas, es decir, no se permite repetir el uso de caracteristicas.
2. El proceso de cruza se realiza por bloques.

3. La mutacion puede alterar por completo la estructura del cromosoma.

Cada método presentado tiene sus aspectos particulares. Aun asi, en la Tabla
3.1 se muestran algunas caracteristicas propias de la propuesta presentada en esta

investigacion en comparaciéon con la literatura.

3.2 PREDICCION DEL RENDIMIENTO ESTUDIANTIL

En el dmbito educativo, el uso de mineria de datos se ha investigado desde
diferentes perspectivas. En el trabajo de Romero y Ventura (2010) se identifican
diferentes grupos involucrados en el ambito educativo, como estudiantes, maestros,
cursos, organizacion educativa y procesos administrativos. Ademas, existen diferen-
tes tipos de ambientes de aprendizaje como el tradicional y basados en Web, entre
otros. De igual manera, Bakhshinategh et al. (2018) separan en enfoques las inves-
tigaciones desarrolladas en el ambito educativo, resaltando entre ellas el modelado
de estudiantes, la cual se centra en dos tareas: prediccion y agrupamiento. En esta
seccion se presenta una seleccién de articulos cuyo objetivo se basa en la prediccién

en el ambito educativo.

En Kotsiantis et al. (2004) utilizan informacién de un curso a distancia y el

objetivo es identificar el abandono escolar. Ellos utilizan informacion general como
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Tabla 3.1:

Tabla de comparacion de propuestas

Caracteristicas Combina Divide el Cromosoma Objetivo Tres nive- Cada ca- Cantidad
seleccion conjunto con infor- de au- les de mu- racteristica de carac-
y cons- de carac- macién de mentar el tacién solo se teristicas
trucciéon teristicas la seleccién  rendimien- puede cons-
de carac- en grupos y la cons- to utilizar truidas
teristicas o bloques  truccion una vez en adaptativa

seleccién y

construc-

cién
FSCGA v v v v v v v
Nguyen et al. v X X v X X X
(2017)
Tsoulos et al. X X X v X X X
(2019)
Tran et al. X X X v X X v
(2019)
Tran et al. X v X v X X X
(2017)
Smith y Bull v X X v X X v
(2005)
Ahmed et al. X X X v X v v
(2014)
Krawiec (2002) X X X v X X X
Zhang et al. X X X v X X X
(2015)
Mahanipour y X X X v X v X
Nezamabadi-
pour (2017)
Dai et al. (2014) X X X v X v X
Xue et al. (2013) X X X v X v X
Xue et al. (2013) X X X v X X X
Soufan et al. X X X v X X X
(2015)
Lin et al. (2014) X X X v X X X
Emmanouilidis X X X v X X X

et al. (2000)
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el sexo, edad, estado civil, entre otros y clasifica en dos formas: buenos y fallos.
El modelo de prediccién se genera utilizando arboles de decision, redes neuronales,
maquinas de soporte vectorial y clasificadores bayesianos. La predicciéon la realiza
en dos etapas al inicio del curso con un 62 % en la precisién y a mitad del curso con
un 83 %. De igual manera, en Ramaswami y Bhaskaran (2009) se anexa al estudio
una exploracion de las técnicas de seleccion de atributos. Ellos utilizan informacion
obtenida a través de encuestas de 1969 estudiantes de nivel superior a secundaria
de distintas escuelas de la India. Su propuesta desarrolla un algoritmo voraz para
explorar el uso de los caracteristicas seleccionadas por cada una de las técnicas de
la seleccion de caracteristicas y las compara utilizando el area bajo la curva (ROC)
y la medida F. Concluyen que el omitir algunas de las caracteristicas del conjunto

de datos ayuda a mejorar la precision de la clasificacién.

En el mismo ano, en el trabajo presentado por Wook et al. (2009) utilizan
informacion personal, demografica y antecedentes académicos de estudiantes del de-
partamento de ciencias computacionales de la facultad de ciencia y defensa tecnologia
en la Universidad de Malasia, para predecir el rendimiento académico de los estu-
diantes separandolos en tres clases; bajo riesgo, medio riesgo y alto riesgo, utiliza un
modelo predictivo basado en redes neuronales artificiales, agrupamiento y arbol de
decisiones para generar su clasificacion. Por otra parte en Abuteir y El-Halees (2012)
se desarrolla una configuracién para los graduados del colegio de ciencias y tecno-
logia de Khanyounis, con un total de 18 atributos y 3360 graduados, ellos proponen
el uso de clasificadores naive bayes y rules induction, para predecir el promedio en
4 categorias: excelente, muy bueno, bueno y promedio. Sin embargo, los resultados
de su clasificacién son muy bajos sobre todo en las clases que estan menormente

representadas como la excelente.

De igual manera, en el trabajo de Velmurugan y Anuradha (2016) se compa-
ran el clasificador bayesiano, Bayes Net, OneR, C4.5, IBK, JRip y J48 utilizando
informacién de obtenida de estudiantes del Colegio de Ciencias en el estado de Tamil

Nadu, India. También se comparan las técnicas de seleccion de caracteristicas Cfs,
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evaluacion de subconjuntos, chi cuadrada, info gain, y relief attribute evalation. Su
objetivo es predecir el promedio al finalizar el semestre mediante caracteristicas de-
mograficas de los estudiantes. Concluyen que el mejor método de seleccion para este
caso fue CFS. El uso de la seleccion de caracteristicas es comin en este contexto,
ya que las caracteristicas recolectadas por los estudiantes pueden ser muy amplias,
asi como en el trabajo de Amrieh et al. (2016), en donde a través de una plataforma
de aprendizaje web obtienen informacién demografica, antecedentes académicos, la
participacion de los padres, y el comportamiento de los estudiantes durante el proce-
so académico para predecir el desempeno de estudiantes. Ellos realizan la seleccion
de caracteristicas de tipo filtro; consideran este paso muy importante para la predic-
ciéon. Ademas, comparan sus resultados con los clasificadores J48, redes neuronales,
el clasificador bayesiano y tres métodos de ensamble: bagging, boosting y bosque

aleatorio.

Un enfoque similar se realiza en la universidad de inOndo en Nigeria, pues
ellos toman atributos de maestros tanto personales como académicos para crear un
modelo de prediccién del desempeno del docente. Utilizan el método de seleccién de
atributos gain ratio y los clasificadores ID3, C4.5 y MLP. Sus resultados muestran
una buena clasificacién y concluyen con las caracteristicas mas relevantes para el
desempeno del docente (Asanbe et al., 2016). Otro enfoque se puede apreciar en el
trabajo de Mueen et al. (2016), pues ellos toman informacién de estudiantes utili-
zando una plataforma de aprendizaje en linea y la separan en tres tipos: general, de
la plataforma de aprendizaje y la académica. Su objetivo es predecir el rendimiento
académico y reducir el nimero de caracteristicas. Utilizando los algoritmos de selec-
cién de caracteristicas del software WEKA de tipo clasificacién (Ranker) concluyen

las caracteristicas mas significativas para la prediccion en su modelo.

Por otro lado, en el trabajo de Saarela et al. (2016) se utiliza informacién de
la prueba PISA y un cuestionario con 53 preguntas referentes a actitudes con res-
pecto al aprendizaje de matematicas, con el cual se busca predecir el desempeno de

matematicas. Se aplican cuatro técnicas de seleccion de caracteristicas y los clasifica-
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dores de vecinos mas cercanos, el clasificador bayesiano, LDA, méaquinas de soporte
vectorial y el bosque aleatorio. Los resultados muestran una buena clasificacién pa-
ra los primeros niveles; sin embargo, conforme aumenta el nivel la clase tiene una
menor representacion de instancias lo que hace dificil el entrenamiento del modelo.
En cambio, en el trabajo de Marquez-Vera et al. (2016) se propone un algoritmo
especializado en la predicciéon del abandono escolar temprano basado en un algorit-
mo denominado Interpretable Classifcation Rule Mining (ICRM) y una combinacién
con algoritmos evolutivos, adem&s proponen una clasificacién en diferentes etapas
del proceso educativo. El sentido de esto es utilizar la informacién disponible en el
momento adecuado para determinar la prediccion. El método propuesto por ellos
se basa en la generacion de reglas, por lo que es posible extraer el conjunto de re-
glas para entender el modelo de prediccién, la informacién que toman corresponde
a estudiantes de preparatoria de la Universidad de Zacatecas, identifican el proble-
ma de clases desbalanceadas y utilizan SMOTE. Sus resultados son comparados con
clasificadores como maquinas de soporte vectorial, C4.5 y el clasificador bayesiano

obteniendo resultados competitivos.

3.3 RESUMEN

En este capitulo presentamos una revisién de la literatura en dos partes: la
primera correspondiente a los métodos de seleccion y construccion de caracteristicas
y la segunda con respecto al caso de estudio presentado (el uso de minerfa de datos
para temas relacionados con la educacién). Podemos concluir de la primera parte
que ain y cuando las técnicas de seleccién y construccion de caracteristicas se han
estudiado desde los 80’s, ha habido desarrollos continuamente. Hoy en dia tienen una
funcién muy particular debido a que los avances tecnoldgicos permiten una mayor
captacion de datos, hasta lo que actualmente se conoce como “big data”. Los articu-
los presentados en esta seccién tienen en comun el uso de estrategias evolutivas,

siendo las tres principales algoritmos genéticos, programacion genética y optimiza-
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cién de particulas. Ademads, una de las caracteristicas mas frecuente es manejar las
técnicas como dos cosas diferentes, es decir, se realiza el proceso de seleccién y de
forma independiente el proceso de construccion de caracteristicas; por otra parte,
los articulos que utilizan programacion genética se presentan para la construccién
de una o varias caracteristicas, las combinaciones de estas no necesariamente distin-
guen entre las caracteristicas utilizadas, por lo que una caracteristica puede usarse

en repetidas ocasiones.

En cambio, la segunda parte de este capitulo muestra una secuencia de inves-
tigaciones con respecto a la prediccion del desempeno en el campo de la educacion,
la literatura muestra el uso de clasificadores en su forma regular, los investigadores
en este campo se enfocan en dos ideas, los datos que se utilizan para modelar la si-
tuacién y obtener una mejor clasificacion y cual es el clasificador que mejor se ajusta
a este campo, los datos utilizados varian acorde al contexto educativo en el que se
presenta el aprendizaje, de igual manera en la mayoria de ellos se centra en conocer
situaciones particulares de los alumnos, si no se cuenta con informacién académica
previa se toman datos que caracterizan al estudiante y si se cuenta con informacién
académica esta es de mucho mayor utilidad, sin embargo, esta normalmente se toma
después de iniciado el proceso. Esto ha llevado a tomar en cuenta mas reactivos para
mejorar la clasificacion, llegando al punto de provocar redundancia y poca relevancia
de algunos de los datos, por lo cual en los investigadores ha despertado el interés
por técnicas de seleccién y construccién de caracteristicas. Asi se toman los datos
mas importantes, aunque muchos se enfocan en técnicas por método de filtro. Es un

campo que puede explorarse en mayor medida.



CAPITULO 4

METODOLOGIA

En este trabajo, se abordan dos problemas relacionados: seleccion y construc-
cion de caracteristicas. Mientras que en el primero se busca el subconjunto C € C de
caracteristicas més relevantes, en el segundo se buscan combinaciones de caracteristi-
cas con este mismo objetivo. Sin embargo, a diferencia de la seleccién y construccién
convencionales, donde cualquier combinacion es valida, tratamos el caso donde exis-

ten diferentes grupos relacionados de caracteristicas.

Debido a que el problema de seleccién y construccion de caracteristicas es
un problema de optimizaciéon combinatoria en un espacio discreto, la técnica de
algoritmos genéticos nos parece naturalmente apropiada para abordar dicho espacio,
a pesar de que también existen técnicas evolutivas que se han binarizado para lidiar

con este tipo de espacio .

Debido a que las caracteristicas en los diferentes grupos solo se pueden mezclar
entre ellas, hemos optado por disenar un algoritmo que trabaja por bloques, donde
cada bloque es una parte del cromosoma que representa a un grupo de caracteristicas.
En ese sentido, trabajamos en cinco niveles:

1. Nivel gen

2. Nivel seccion

48
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3. Nivel bloque
4. Nivel cromosoma

5. Nivel poblacién

Tomamos como base el algoritmo genético canénico y hemos acoplado los di-
ferentes operadores considerando que la poblacién esta compuesta por cromosomas,
los cromosomas estan compuestos por bloques, los bloques se dividen en secciones
y las secciones contienen genes; esta representacion se muestra en la figura 4.1. De
igual manera, en el algoritmo 3 se puede ver en términos generales la estructura del

algoritmo disenado.

(b) (©)

i

(a)

Figura 4.1: Representacion utilizada: (a) la poblacién se divide en cromosomas, (b)
cada cromosoma se divide en bloques, (c¢) cada bloque se divide en cuatro seccio-
nes de genes: individuales apagados, individuales prendidos, compuestos apagados y

compuestos prendidos.

4.1 POBLACION INICIAL

El conjunto de datos esta compuesto por p instancias y ¢ caracteristicas, donde

el total de caracteristicas (¢q) se divide en agrupaciones que llamamos bloques. Se
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Algoritmo 3 Algoritmo genético por bloques para la seleccién y construccién de carac-

teristicas

Descripcién: Recibe el conjunto de datos D con las instancias y caracteristicas; la tupla

9:
10:

11:

Ep = (by, by ...bg) representando la estructura de bloques donde b; es la cantidad de
caracteristicas en el bloque B;, el tamano de poblacién ¢ y la cantidad n de iteraciones,
la probabilidad de mezcla p,,. y las probabilidades de mutacién py,, pina ¥y py de
acuerdo a diferentes modalidades. Regresa el mejor individuo encontrado considerando

todas las poblaciones generadas.

: procedure FSCGA(D, Ep, t,n, Pz, Pm; Pind; Pf)

P «+— GENERAR-POBLACION-INICIAL(t, Ep, pmz2)
while no se ha llegado a n do
Aptitudes < EVALUAR(P, D)
Parejas < SELECCIONAR(P, Aptitudes)
Hijos <— CRUZAR(Parejas)
P’ <~ MUTAR(Hijos, D, Dind, Df)
P« P
end while
return individuo méas apto de las poblaciones generadas

end procedure
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pueden definir dos o mas bloques en el conjunto de datos, donde este proceso de-
pende del conocimiento previo de los datos. El algoritmo genético trabaja de forma
independiente en cada uno de los bloques, es decir, las opciones de utilizar o no una
caracteristica o combinar un conjunto de estas se desarrolla en cada bloque. Por lo

tanto, el cromosoma es un conjunto de bloques, como lo muestra la ecuacién 4.1:
C = (B(1), B2), BE), ... B(k)) (4.1)

Cada uno de los bloques esta conformado por un determinado niimero de caracteristi-
cas. Algunas de estas caracteristicas se aplican individualmente y otras se combinan
para formar caracteristicas compuestas. Por lo tanto, podemos tener (i) genes in-
dividuales y (ii) genes compuestos. Por otro lado, cada gen puede estar ya sea (a)
apagado, pues la caracteristica no se aplica o (b) prendido, pues la caracteristica se
aplica. Es por esta razén que consideramos que cada bloque esta dividido en cuatro
secciones diferentes: genes individuales apagados (I,,), genes individuales prendidos
(I,), genes compuestos apagados (Cy,) y genes compuestos prendidos (Cp, ). La Ec.

4.2 muestra esta estructura:
B(Z) = (Iapv Ipr’ Ca:m Cpr) (4-2>

La poblacién inicial es un conjunto de cromosomas conformado por bloques con (a)
las caracteristicas que no se utilizardn en la clasificacién (1,,), (b) las caracteristicas
que se utilizaran de forma natural (I,.) v (c) las caracteristicas que se utilizardn de
forma combinada (C,,). En cuanto a las caracteristicas combinadas pero sin utilizar
(Cap), esta seccion permanece vacia en la poblacién inicial, puesto que consideramos

que es mas natural que esta seccion contenga genes una vez iniciada la mutacion.

El algoritmo 4 resume el proceso para generar la poblacion inicial. Este proceso
comienza con la representacién de caracteristicas mediante un cromosoma de tipo
binario (por ejemplo, 100101010) donde el 1 se refiere a una caracteristica prendida
y el 0 a una caracteristica apagada y la posiciéon del gen representa la posiciéon de la
caracteristica en el conjunto de datos. Después se toman las caracteristicas prendidas

y, basado en la probabilidad de combinaciéon p,,., se seleccionan las caracteristicas
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que se combinan y aleatoriamente se forman grupos de estas, donde las caracteristicas
seleccionadas para la construccion de caracteristicas conforman un arbol binario de

operaciones. Este arbol lo consideramos como un gen compuesto.

Algoritmo 4 Generar poblacion inicial utilizando una estructura de bloques
Descripcion: Recibe el tamano ¢t de la poblacion, la probabilidad de mezcla p,,, y la

estructura por bloques Ep. Devuelve la lista de cromosomas P (poblacién inicial).
function GENERAR-POBLACION-INICIAL(t, Ep, Pmz)
2: for ¢ < 0,t do
for all e € Ep do
4: x <— GENERAR-ALEATORIO-BINARIO(1,2¢ — 1)

agregar posiciones de ceros en x a Iy,

6: agregar posiciones de unos en x a Prendidos
end for
8: for k < 0, |Prendidos| do

if GENERAR-ALEATORIO((0,1)) < py,» then

10: Combinados < Prendidos(k)
else

12: I, < Prendidos(k)
end if

14: end for

Cpr = GENERAR-COMPUESTOS(Combinados)
16: Cap = ()
B < (Lap; Ipr, Cap, Cprr)
18: agregar B a C
agregar C a P
20: end for
return P

22: end function

Para representar los arboles binarios de operaciones se utiliza la notacion pola-

ca postfija. Si se tienen dos o mas caracteristicas para combinar, primero se forman
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Algoritmo 5 Generar gen compuesto representado por drbol binario de operaciones

Descripcion: Recibe el conjunto Combinados de genes individuales a combinar y genera
un conjunto de grupos con diferentes tamanos cada uno; para cada grupo, a su vez se
genera un arbol binario de operaciones que considera {+, —, *, max, min} como ope-
radores. Cada grupo representa un gen compuesto que se agrega a la tupla Seccion y
esta se devuelve como respuesta.
function GENERAR-COMPUESTOS(Combinados)

2: inicializar Seccion
while |Combinados| > 0 do
4: Grupo < ESCOGER-GRUPO-ALEATORIO(2, |Combinados|)
Arbol « GENERAR-ARBOL-DE-OPERACIONES(Grupo)
6: agregar Arbol a Seccién
quitar Grupo de Combinados
8: end while
return Seccion

10: end function

parejas, donde cada pareja se combina al emplear un operador (suma, resta, multi-
plicacién, maximo o minimo). Cada pareja forma un nuevo resultado, y este proceso
continua hasta obtener un solo resultado para cada grupo a combinar. Para ilustrar
este proceso se presenta el siguiente ejemplo: si se cuenta con un conjunto de datos de
60 caracteristicas organizadas en bloques de 20, 10, 15 y 25 caracteristicas, entonces
el primer paso es generar un bloque de ntimeros binarios de tamano del niimero de

caracteristicas del bloque

B(1)=(1,1,1,1,0,0,0,1,1,1,0,1,1,0,1,0,0,1,1,1).

Después, tomando como base el orden de las caracteristicas se separan en genes
individuales apagados I,, = (4,5, 6, 10,13,15,16) y los prendidos

(0,1,2,3,7,8,9,11,12,14,17,18,19). De acuerdo con la probabilidad de combinar,
podrian separarse de forma aleatoria en I, = (3,7,14,18) y los seleccionados para

combinar en (0,1,2,8,9,11,12,17,19). También de forma aleatoria los seleccionados
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para combinar podrian separarse en grupos Cp,. = ((2,8,17,19),(0,1,9), (11,12)) y
por ultimo, se genera el arbol en notacién postfija para cada uno de los grupos de

combinados prendidos: (2,8, +,17,19, —, %), (0,1, —, 9, max), (11, 12, x).

Por lo tanto, el bloque B(1) del cromosoma estda compuesto por

LIP = (47576’ 107 137157 16)7

L, = [3,7,14,18),

Cop = (),

Cor = ((2,8,+,17,19, —, %), (0,1, —,9, méx), (11,12, %)).

4.2 EVALUACION

Una vez generada la poblacion inicial, el siguiente paso corresponde a la eva-
luacién, en la cual se genera un conjunto de datos por cada cromosoma y se ingresa
este conjunto de datos a un clasificador. Este proceso se muestra en el algoritmo
6, donde cada gen individual prendido g € I, indica caracteristicas que se toman
directamente del conjunto de datos; sin embargo, no es asi con cada gen compuesto
g € Cy,, ya que que con ellos se realizan las operaciones matematicas designadas por
el arbol de operaciones respectivo en las caracteristicas correspondientes del conjunto

de datos.

Continuando con el ejemplo de la seccion anterior, si se cuenta con tres genes
compuestos encendidos, (2,8, +,17,19, —, %), (0,1, —,9, méax), (11,12, %), el proceso
de evaluacién convierte cada gen compuesto en una sola caracteristica. El proceso

se puede ejemplificar de la siguiente manera:

fo = -caracteristica 2 + caracteristica 8
fi = caracteristica 17 — caracteristica 19
3 = foxfs

Entonces la nueva caracteristica del conjunto de datos es f3. Para el segundo gen
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compuesto, se desarrolla el mismo proceso:

fo = caracteristica 0 — caracteristica 1

fi = méax(fo, caracteristica 9)

Por lo tanto, la siguiente nueva caracteristica es fi, y por tltimo se aplica para el

tercer gen compuesto:

fo = caracteristica 11 % caracteristica 12

De esta manera, nuevo conjunto de datos a clasificar contiene las caracteristicas

{47 5a 6) 107 ]-37 157 167 f37f1’ fo}

Como funcién de aptitud se utiliza la medida F (Ec. 2.4, pag. 14), considerando
que existe desbalance en el conjunto de datos y que es relevante mejorar la prediccién
en la clase minoritaria. De esta manera, el proceso de evaluacion genera un listado

de aptitudes para el conjunto de cromosomas, Aptitudes = (a1, as, as, ..., ap).

4.3 SELECCION

El método de seleccién (ilustrado en el algoritmo 7) empleado es una combina-
cion de ruleta y torneo. El proceso consiste en obtener la probabilidad de seleccién
de cada uno de los cromosomas (Ec. 4.3). Se gira la ruleta para obtener un par de
cromosomas de los cuales solo pasa el mas apto hasta obtener la mitad de cromoso-
mas de la poblacién inicial agrupados en pares (progenitor,, progenitor,). Debido a
que la seleccion se realiza a nivel cromosoma, no se requiere hacer un manejo espe-
cial por bloques, es decir, no se requiere adaptar esta operacion para el contexto de

caracteristicas agrupadas.
a .

7
¥oa

pser(i) = (4.3)
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Algoritmo 6 Evaluacion

Descripcién: Recibe un conjunto de datos D = (Z(1),Z(2),Z(p))?, con p instancias,
donde cada instancia tiene la forma Z = (f(1), f(2),... f(q)) y cada f(j) representa
una caracteristica. Se genera un nuevo conjunto de datos D’ con las caracteristicas
prendidas de cada cromosoma y con caracteristicas que se generan a partir de las
caracteristicas prendidas combinadas de cada bloque del cromosoma. D’ se clasifica y
se obtiene una aptitud, la cual se guarda en la lista Aptitudes. Esta lista es retornada
como resultado.

1: function EVALUACION(P, D)

2: for i < 0,|P| do

3: C « P(4)
4: for j < 0,C do
5 (Lap; Lprs Cap, Cpr) <= C(3)
6: for k£ + 0,p do
7: Z(k) < Iy
8: for z - 0,|Cp,| do
9: Arbol + Cp(2)
10: f’ < REALIZAR-OPERACION(Arbol) > Se crea la caracteristica
11: agregar [’ a Z(k) > Se agrega a la instancia
12: end for
13: agregar Z(k) a D’
14: end for
15: end for
16: Aptitud(i) < CLASIFICAR(D')
17: agregar Aptitud(i) a Aptitudes

18: end for
19: return Aptitudes

20: end function
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Algoritmo 7 Selecciéon combinando ruleta y torneo

Descripcién: Recibe la poblacion P y la lista de aptitudes Aptitudes, y devuelve la
lista Parejas, la cual contiene pares de individuos a cruzar.

1: procedure SELECCIONAR(P, Aptitudes)

2: numParejas < @

3: for 7 + 0,numParejas do

4: for 7 < 0,2 do > Quedaran dos progenitores en Pareja al terminar ciclo
5: competidorl <— GIRARRULETA (P, Aptitudes)

6: competidor2 < GIRARRULETA (P, Aptitudes)

7 if APTITUD(competidorl) > APTITUD(competidor2) then > Torneo
8: progenitor <— competidorl

9: else

10: progenitor <— competidor2
11: end if
12: agregar progenitor a Pareja
13: end for
14: agregar Pareja a Parejas
15: end for
16: return Parejas

17: end procedure
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4.4 CRUZA

El método de cruza recibe la seleccién en forma de pares (progenitor,, progenitor,).
Durante este proceso se identifica el cromosoma con mejor aptitud. Si alguno de los
progenitores es el individuo de mayor aptitud se genera una probabilidad de pasar
sin modificaciones; si este individuo pasa a la siguiente generacion, solo se genera un
hijo que sustituye al otro padre. Si ninguno de los individuos es el de mayor aptitud,

se realiza la cruza generando dos hijos.

Para la cruza se considera el intercambio de bloques entre cromosomas. En
este caso, es necesario decidir la cantidad r de bloques que se intercambiaran entre
el cromosoma progenitor, y el cromosoma progenitor,, considerando que debe ser
una cantidad significativa, pero no una cantidad excesiva. Optamos por escoger
r = [n/2] (donde n es la cantidad de bloques del cromosoma), considerando que

serfa una cantidad suficiente de bloques para intercambiar.

4.5 MuTACION

La mutacién es uno de los procesos clave, ya que a través de ella se modifican
los genes del cromosoma para generar nuevos individuos diferentes a los padres y
asi buscar en espacios no explorados posibles soluciones con aspectos mejores que
no se hayan identificado anteriormente. La mutaciéon se realiza para cada uno de
los bloques que conforma el cromosoma. Ya que cada bloque esta conformado por
cuatro secciones, cada una de las secciones presenta una forma de mutacion distinta

(aunque analoga en varios casos). Este proceso se detalla en el algortimo 8.

INDIVIDUALES APAGADOS Para mutar los genes individuales apagados g € I, se
utiliza la probabilidad de mutacion p,,. De acuerdo con esta probabilidad, el gen

puede mutar en un gen individual prendido I, en un gen con posibilidad de combi-
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Algoritmo 8 Mutacion basada en bloques Parte I: Algoritmo general

1: function MUTAR(P, py,, Dind, D)
2: inicializar P’

3: for i < 0,|P| do

4: inicializar C’
5: C+P
6: for j < 0,|C| do
7 B+ C,
8: B’ + MUTAR-IAP(B, p,,)
9: B’ « MUTAR-IPR(B’, pn)
10: B’ < MUTAR-CAP(B’, pm, Pind, Ps)
11: B' <~ MUTAR-CPR(B’, Dn, Pinds D)
12: agregar B’ a C
13: end for
14: agregar C' a
15: end for
16: return P’

17: end function
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narse con otros genes individuales para conformar un gen compuesto, o quedar igual

(no se muta), como se muestra en el algoritmo 9.

Algoritmo 9 Mutacion Parte II: mutar individuales apagados

Descripcién: Recibe un bloque B y una probabilidad de mutacién p,,. Si el gen se muta,
puede pasar a individuales apagados (I,p) 0 a combinados prendidos (Cpy¢). Se genera
un nuevo bloque con los resultados de la mutacion.

1: function MUTAR-IAP(B, py,)

B = (Iapvlpﬂcapv Cpre)

3: for i < 0,|I,,| do

N

4: if OBTENER-ALEATORIO(0, 1) < py,, then > Se muta
5: if OBTENER-ALEATORIO(0, 1) > 0.5 then

6: agregar I,.(i) a I, > Se apaga
7 else

8: Combinados < I, () > Se combina
9: end if
10: else

11: agregar I,.(i) a I}, > No se muta
12: end if
13: if |Combinados| < 2 then
14: agregar Combinados a I,
15: else
16: C},» < GENERAR-COMPUESTOS(Combinados)
17: end if

18: end for
19: > Solamente compuestos apagados no se modifican
20: return (I, I,,., Cop, C},.)

21: end function

INDIVIDUALES PRENDIDOS El proceso de mutaciéon para un gen individual pren-

dido g € I,, es analogo al proceso de mutacion de los genes individuales apagados.
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En este caso, de acuerdo a p,, el gen puede mutar a individual apagado, combinarse

junto con otros en un gen compuesto o no mutar.

Los genes individuales que mutaron a genes con posibilidad de combinar deben
ser mas de dos. Si esta condicion no se cumple, el gen pasa a su estado original, ya sea
individual apagado o individual prendido. Los genes individuales que pasan a formar
parte de genes compuestos se anexan aleatoriamente a distintos arboles binarios de
operaciones, de manera similar a como se explicé en la generacion de la poblacién

inicial.

COMBINADOS PRENDIDOS Cada gen compuesto prendido g € C), aparece en no-
tacion postfija y se somete a una probabilidad de mutar p,,. La primer forma de
mutar es cambiar el gen a compuesto apagado (C,,), de tal manera que se toma a
todo el grupo incluyendo su notacion postfija y se cambia a un estado inactivo. En
el ejemplo que hemos explicado, la seccién C,, se encuentra vacia y este tipo de

mutacién es la que permite que estos aparezcan en generaciones futuras:

Cop = ()
Cor = ((2,8,+,17,19, —,%), (0,1, —,9, mix), (11, 12, )).

Por lo tanto, se puede mutar un gen compuesto prendido a compuesto apagado,

como se muestra a continuacién:

Ccllp = (0,1,—,9,méx)
Cor = ((2,8,+,17,19, —, %), (11, 12, %)),

donde C;, muestra el resultado de la mutacién para la seccion Cgp. De esta for-
ma, el gen compuesto (0,1, —, 9, mazx) ya no estard activo al realizar la evaluacién.
En cambio, los genes compuestos prendidos que no mutaron entran en una nueva

probabilidad de mutar por escaneo de genes individuales o por funcion.

Mutacion por escaneo de genes individuales: el algoritmo 10 muestra este pro-
ceso en el cual, de acuerdo a la probabilidad de mutacién por escaneo de genes

individuales p;nq, se genera un recorrido de cada uno de los genes que integra el gen
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compuesto. Cada uno de estos genes puede cambiar a individuales prendidos I, o
pasar a formar parte de una nueva combinacién. Si ningtiin gen muté, la combinacién
permanece prendida; en cambio, si al menos uno de los genes individuales muté, en-
tonces, el gen compuesto original desaparece. En este caso, se revisa si quedaron dos
0 mas genes para formar un nuevo gen compuesto; si es asi, se genera un nuevo arbol
de operaciones; de lo contrario, se reasigna el gen solitario a los individuales pren-
didos. En el ejemplo que hemos manejado, C,, = ((2,8,+, 17,19, —, %), (11,12, %)).
Si el primer gen compuesto entra en el proceso de mutacion por escaneo de genes
individuales, entonces existe la posibilidad de cambiar genes individuales a I, y a
la combinacién de atributos restantes del gen compuesto se les asigna una nueva

operaciéon en notacion postfija:

I, = (2,7,13,14,17)
c, = (8,19, %),

donde I}, y C}, muestran el resultado de la mutacién para las secciones de indivi-

duales prendidos y compuestos prendidos, respectivamente.

Mutar por funcion: Cuando el gen compuesto prendido no muté por grupo o
por escaneo de genes individuales, entonces entra a un proceso de mutar por funcion
de acuerdo a una probabilidad py, de tal manera que se recorren cada uno de los
operadores del gen compuesto y aleatoriamente se cambia el operador (también
puede permanecer sin cambios). Al finalizar este proceso, se obtienen las nuevas

secciones del bloque:

BU) = (L iy C)
I, = (4,6,10,15)

= (2 7,13,14,17)

Cip, = (0,1,—,9,mix)

c = ((3 16, +), (5,18, méx), (8,19, %), (11,12, +))

Note que el tdltimo gen cambi6 de signo * a +; esto, debido al dltimo proceso de

mutacién posible. Sin embargo, existe una posibilidad de no realizar ningtin cambio
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en el cromosoma. Es decir, aunque existen diferentes modalidades de mutacién, cada

gen — ya sea individual o compuesto — al final del dia puede no mutarse.

COMBINADOS APAGADOS El proceso de mutacién para los genes compuestos apa-
gados es andlogo al de los genes compuestos prendidos, pues pueden mutar por grupo,

por escaneo de genes individuales o por funcién.

4.6 RESUMEN

Nuestra propuesta se basa en la combinacién de dos procesos: seleccion y cons-
truccion de caracteristicas. Esto, con el objetivo de mejorar la prediccion en la cla-
sificacion de conjuntos de datos binarios, ya que el problema abordado se puede
representar como un problema de optimizacién combinatoria. Se propuso el desarro-
llo de un algoritmo genético, donde la caracteristica de nuestro algoritmo genético es
que el proceso de seleccion y construccion estan combinados en un mismo proceso;
ademas, nuestro diseno se enfoca en conjuntos de datos en los que se manejan grupos
de caracteristicas, es decir, cuando se conocen la estructura de bloque de las carac-
teristicas del conjunto de datos. Otro de los puntos que resaltan de nuestro diseno es
el proceso de mutacién, ya que este se acopla al trabajo por grupos y a la estructura

de los bloques disenada.

En términos generales, nuestro diseno es capaz de tomar un conjunto de datos
y con ellos realizar una gran cantidad de pruebas con un clasificador determinado de
la selecciéon de caracteristicas (utilizar o no una caracteristica del conjunto de datos)
y construccion de caracteristicas (mezclar caracteristicas con funciones matematicas)

y obtener una combinacion de atributos para mejorar la clasificacion.
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Algoritmo 10 Mutacion parte III: mutar compuestos prendidos

Descripcién: Recibe un bloque con forma (14, Iy, Cqp, Cpr), asi como probabilidades de
mutacién por grupo p,,, mutacién por escaneo de genes individuales ps y mutacién por

funcién ps. Devuelve un nuevo bloque (I, I, C,

/
aps Lprs Caps Cpy) con los resultados.

1: function MUTAR-CPR((Iap, Ipr; Cap, Cpr)s Pms Dss Pf)

2: for i < 0,|C)| do > Recorre cada grupo
3: if OBTENER-ALEATORIO(0,1) < p,, then > Mutar por grupo
4: agregar C,(i) a Cp,
5: else
6: if OBTENER-ALEATORIO(0, 1) < ps then
7: for j < 0,|Cp(i)] do > Por genes individuales
8: quitar Cp,(i,7) de Cp, (i)
9: Cp(i) = GENERAR-COMBINACION(Cy (7))
10: if OBTENER-ALEATORIO(0,1) < 0.5 then
11: agregar C7 (i) y Cp(4,5) a Cy, e I, respectivamente
12: else
13: agregar Cp (i) y Cpr(i,j) a C,,. e I, respectivamente
14: end if
15: end for
16: else
17: if OBTENER-ALEATORIO(0,1) < py then
18: Arbol’ < CAMBIAR-OPERADORES(C), (7)) > Por funcién
19: agregar Arbol’ a C;
20: else
21: agregar C,(i) a C, > No mutar
22: end if
23: end if
24: end if

25: end for

26: return (I, I,,., Cyy,

Cpr)

27: end function




CAPITULO 5

CASO DE ESTUDIO

El uso de técnicas de mineria de datos en educacion es un area reciente que
ha llamado la atencion de muchos investigadores enfocados a resolver problematicas
en el ambito educativo. La tendencia de la mineria de datos para la educacion se ha
especializado en cinco categorias: prediccion, agrupamiento, mineria de relaciones,
purificacion de datos para el juicio de las personas y descubrimiento con modelos
Baker y Yacef (2009). En este tltimo, los autores identifican como una de las claves
el modelado del estudiante para determinar las caracteristicas que puedan clasificar
con mayor eficiencia a los estudiantes en recientes anos. Esta clave sigue siendo uno

de los objetivos de la minerfa de datos en la educacién (Bakhshinategh et al., 2018).

Uno de los principales objetivos en el proceso educativo es lograr que la mayor
cantidad de estudiantes obtengan el aprendizaje requerido para egresar en el tiempo
establecido. Para cumplir este objetivo se debe considerar una gran cantidad de fac-
tores que intervienen en el proceso formativo del estudiante y que pueden provocar
desde un bajo desempeno hasta posiblemente la interrupcion de sus estudios. Estos
factores dependen directamente del escenario en el que se desarrolla el proceso for-
mativo, por lo que es necesario entenderlos de forma distinta (Romero y Ventura,

2010).

El caso de estudio corresponde a una escuela de nivel medio superior técnica, la

65
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cual esta ubicada en el area metropolitana de Monterrey en el estado de Nuevo Leon,
en México. Sus programas educativos tienen enfoque en el area industrial y de servi-
cios, y actualmente es pertenece al Sistema Nacional de Educacién Media Superior!.
Este organismo en sus inicios se sustenté en la Reforma Integral de la Educacion Me-
dia Superior (RIEMS) que establece el modelo educativo basado en competencias?,
el cual, dicho en forma simplificada es que los programas educativos estan disenados
para el desarrollo de competencias genéricas (para la vida),disciplinares bdsicas y
extendidas (especificas de un drea de estudio, por ejemplo fisica) y las profesionales
(especificas para el trabajo). Por lo tanto, los programas educativos de la escuela son
basados en competencias y se conforman por unidades de aprendizaje de bachillerato
general y de formacién para el trabajo, sumando un total de 35 horas por semana,
distribuidas en un promedio de 11 asignaturas por semestre, con una duracién de 6

semestres.

La poblacién total es superior a los siete mil alumnos, con un ingreso anual
promedio de dos mil alumnos. Su porcentaje de egreso generacional® se encuentra en
el 68.8% en el 2018, lo cual supera la media nacional y estatal que se encuentra en
64.2 % y 68.1 % respectivamente en el ciclo 2018/2019 segun las cifras publicadas por
el INEGI . El porcentaje de alumnos de abandono al finalizar el plan de estudios (3
anos) es de 31.2 % v, si lo reducimos a el abandono durante el primer ano de estudios,
el porcentaje es de 15.2 % por lo cual, la cantidad de alumnos de abandono escolar se
presenta en una menor cantidad que los estudiantes que contintian de forma regular

su proceso académico.

En conocimiento que el ambiente escolar, las situaciones propias de cada estu-

diante y el contexto social en el que habitan puede afectar su desempeno académico

nformacién disponible en: http://educacionmediasuperior.sep.gob.mx/sinems
2Informacién disponible en: http://dof .gob.mx/nota_detalle.php?codigo=5061936&fecha=

26/09/2008
3 Es el porcentaje de alumnos que abandonan las actividades escolares durante el ciclo escolar

y al finalizar éste, respecto al total de alumnos inscritos en el ciclo escolar.
4Informacién disponible en: https://www.inegi.org.mx/temas/educacion/
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la escuela cuenta con programas de atencion preventiva, las cuales apoyan al estu-
diante y ayudan a reducir el abandono escolar, entre ellas se encuentras programas
de asesoria académica, tutorias individuales y grupales, orientacién psicolégica y

nutricion.

Tanto en la escuela del caso de estudio, como en las investigaciones presentadas
en el capitulo 3, se tiene conocimiento que existe una gran cantidad de variables que
afectan el rendimiento académico y cada una de las escuelas en la literatura muestra
diferentes formatos para modelar el estudiante, tales como informacién econémica,
cultural y académica, entre otras, sin embargo, se ha tomado la informacién historia
disponible al momento para este estudio. La escuela marcé como uno de sus objeti-
vos prioritarios el disminuir el abandono académico. Por tal motivo, se desarrollaron
herramientas para captar informacién de los estudiantes y se mejoraron los infor-
mes de resultados para llegar a procesos de analisis de la informacion. Al inicio de
cada generacién, se toman datos de los estudiantes inscritos, lo cual se describe a

continuacion.

La Tabla 5.1 muestra las seis categorias del instrumento estandarizado para
la evaluacién de la aptitud académica de los aspirantes (EXANI I) °, la cual forma
parte de la Informacion académica del proceso de asignacion de espacios a Nivel Me-
dio Superior y es aplicada a todos los aspirantes a ingresar a la dependencia. Cada
una de las pruebas evalia un conjunto de habilidades y conocimientos mediante una
cantidad de reactivos. El resultado obtenido es un puntaje entre 0 y 100 para cada
una de ellas. Por si mismo, este resultado permite visualizar el conocimiento adqui-
rido en los niveles bésicos (primaria y secundaria) antes del ingreso al nivel medio
superior, aunque esto no es suficiente para discriminar a los estudiantes de abandono
escolar. Con la finalidad de identificar otros factores, la dependencia educativa ha
aplicado un cuestionario durante el proceso de inscripcion, mismos que se muestran
en la Tabla 5.2. En este cuestionario se toma informacion referente al nticleo fami-

liar, habitos de alimentacién, habitos de salud, hébitos de estudio, percepciéon de si

SInformacién disponible en: https://www.ceneval.edu.mx/exani-i
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Tabla 5.1:

Prueba de habilidades y conocimientos

Tipo de Prueba Rango

Habilidad Verbal 0-100
Habilidad Numérica  0-100
Espanol 0-100
Matematicas 0-100
Ciencias Sociales 0-100

Ciencias Naturales 0-100

Tabla 5.2:

Cuestionario aplicado durante inscripcion

Seccién de la encuesta Preguntas Rango
Nicleo familiar 4 0-100
Habitos de salud ) 0-100
Hébitos de alimentacion 6 0-100
Hébitos de estudio y percepcién de si mismo 15 0-100
Aspectos econémicos 7 0-100

mismo y aspectos econémicos.

5.1 RESUMEN

Para generar los conjuntos de datos con los que se experimentard, se hara uso
de informacién anonimizada® sobre el rendimiento escolar y diversos aspectos de
los alumnos de una preparatoria técnica publica del area metropolitana de Monte-

rrey Nuevo Ledén. Esta informacién concentra los resultados del examen de aptitud

S Aunque se conté con el permiso de las autoridades se omitieron datos de identificacién de los

estudiantes y el nombre de la escuela.
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(EXANI I) aplicado a los estudiantes para el ingreso a la preparatoria y los resul-
tados de la encuesta aplicada al momento de inscripcién. Mientras que el examen
de aptitud evaliia habilidad matematica, habilidad verbal, matematicas, espanol,
ciencias sociales y ciencias naturales, la encuesta evalia aspectos del nucleo fami-
liar, habitos de salud, habitos de estudio, habitos de alimentacion, percepcién de si

mismo y aspectos econémicos.



CAPITULO 6

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En este capitulo presentamos los resultados obtenidos al comparar nuestra
propuesta contra diferentes métodos, tanto para seleccién como para construccién
de caracteristicas. Cabe destacar que el algoritmo genético por bloques superé a

estos métodos.

6.1 CONFIGURACION EXPERIMENTAL

El caso de estudio presentado en la seccion 5 se alinea con los requerimientos
de la metodologia propuesta en cuanto a la estructura del conjunto de datos, que
estd dividida en bloques. Lo anterior, debido a que es posible separar los datos en
dos: Concurso de Ingreso y Cuestionario. A su vez, el cuestionario se puede dividir en
cinco grupos debido a los factores evaluados en él. Por otro lado, se tienen registros
para los anos 2015, 2016, 2017 y 2018, por lo que se cuenta con cuatro conjuntos de

datos.

Cada uno de los conjuntos de datos del caso de estudio utilizados presenta
desbalance de clases en distintas proporciones; en la Tabla 6.1 se muestra la distri-
bucién de las clases, donde el IR se calcula como se estableci6 en el Capitulo 2, en

la Ecuacién 2.8 (pdgina 25). La proporcién de la clase minoritaria es tan solo de

70
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Tabla 6.1:

Distribucion de clases de los conjuntos de datos

Conjunto de Datos Minoritaria Mayoritaria IR

2015 o8 717 9.1923
2016 62 925 14.9194
2017 99 1076 10.8686
2018 63 1305 20.7142

un 5% a un 9% en comparacién a la mayoritaria. Por tal motivo, se contemplé el
uso del método de sobre muestreo SMOTE (Chawla et al., 2002), de tal manera que
cada uno de los experimentos tiene como parametro el porcentaje de sobre muestreo
aplicado a s en un intervalo de 0 < s < 1, en donde 0 se refiere a no aplicar sobre
muestreo y 1 se refiere a un sobre muestro hasta igualar la cantidad de instancias

para cada clase.

En cada experimento se realizaron 30 corridas con la finalidad de demostrar
la confiabilidad del método, mientras que el 70% de cada conjunto de datos se
utilizé para entrenamiento y el 30 % restante para prueba. El método utilizado para
generar los conjuntos fue el Train Test Split de la libreria de Scikit Learn Model
Selection en Python 3.0, la cual consiste en un proceso aleatorio de seleccién de
instancias de entrenamiento y prueba, respetando un porcentaje determinado de

instancias para cada clase.

Como método de clasificacién se utilizé el bosque aleatorio. Al ser un método
basado en arboles de decision, este método tiene una buena discriminacién de datos
categoricos; ademds, su estructura de ensamble ayuda a disminuir el problema de
clases desbalanceadas. Sin embargo, uno de los factores criticos por los cuales este
método fue escogido es el tiempo de respuesta, ya que tarda aproximadamente % del
tiempo requerido por una red neuronal de tipo multicapa, de acuerdo con nuestros
resultados preliminares. Los parametros utilizados en nuestros experimentos son los

establecidos por defecto en la librerfa SciKit Learn Ensemble, los cuales se descri-
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Tabla 6.2:

Parametros del bosque aleatorio

Pardametro Valor

Numero de arboles en el bosque 100

Méximo de caracteristicas auto = sqrt(nimero de caracteristicas)
Profundidad Méxima Ninguna

Numero de ejemplos minimos para separar un nodo interno 2
Criterio Gini

Bootstrap true

ben en la Tabla 6.2.

Los métodos contra los cuales se comparé fueron los siguientes:

Conjunto de datos completo.- No se realizé ni seleccion ni construccion, sino

que se trabajo con todas las caracteristicas del conjunto de datos.

Método de Alpinista Aleatorio (Random Hill Climber).- En este método,
existen tres pasos bésicos: (a) construir una solucién inicial, (b) evaluar la so-
lucién y (c¢) construir una solucién vecina de manera aleatoria, donde (b) y
(c) se repiten hasta llegar a un criterio de terminaciéon (Morales et al., 2013).
Tomamos dos variantes: (1) una donde se hace solo seleccién de caracteristicas,
con siglas RHCFS y (2) otra donde se hacen ambas seleccién y construccion,
con siglas RHCFSC. Mientras que la primera no trabaja por bloques, la se-
gunda si. Para este algoritmo, se consideraron 200 iteraciones, 30 corridas y

probabilidad de mutacién de 0.1.

Algoritmo genético con solo seleccion.- Es el algoritmo genético canénico pa-
ra seleccion de caracteristicas. Para este algoritmo genético, se utilizaron los
mismos parametros que para el algoritmo genético por bloques para seleccion

y construccion, excepto lo referente a la construccion.
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Ya que—como se mencioné anteriormente—Ilos conjuntos de datos presentan
desbalance de clases, se utiliza la medida F (Ec. 2.4, pag. 14) de la clase minoritaria
como medida de evaluacion, pues brinda una perspectiva mas clara sobre la calidad

de la clasificacidn.

6.2 RESULTADOS

A continuacién se muestran los resultados para diferentes tipos de experimentos rea-
lizados. El primer experimento (denominado Ezperimento 1), consistié en no hacer
sobre muestreo a los conjuntos de datos, mientras que en el segundo experimento
(denominado Experimento 2) si se utilizé generacién de instancias sintéticas con la

técnica SMOTE.

6.2.1 RESULTADOS DEL EXPERIMENTO 1

En la presente seccion, los conjuntos de datos se utilizaron en su forma original
(es decir, sin sobre muestreo). En la Tabla 6.3 se muestran los resultados promedio
para cada conjunto de datos, donde se puede apreciar un incremento desde F' =
0.0803 con el conjunto completo de caracteristicas hasta una F' = 0.4318 para la
propuesta y un incremento de un 0.3715. De la misma manera, en la figura 6.1, se

muestra la distribucién de los resultados siendo el GAFSC superior.

CONFIGURACION DEL EXPERIMENTO 1

1. grupos = [6, 4, 5, 6, 15, 7]
2. operaciones = {4, —, %, max, min}
3. tamano de la poblacion (t) = 50

4. probabilidad de combinar (p,,.) = 0.5
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Tabla 6.3:

Resultados promedio de Experimento 1

Conjunto de Datos Completo RHCFS RHCFSC GAFS GAFSC

2015 0.0775 0.2990 0.2965  0.2558 0.4863
2016 0.0748 0.2691 0.2671  0.2279 0.4200
2017 0.1316 0.3033 0.3037  0.2697 0.4290
2018 0.0372 0.2233 0.2305  0.1779 0.3920
Promedio 0.0803 0.2737 0.2592  0.2328 0.4318

nota: Los mejores puntajes se muestran en negritas

5. probabilidad de mutar (p,,) = 0.1
6. iteraciones (n) = 200
7. corridas = 30

8. s = 0 (no hay balanceo de clases)

El algoritmo inicia con una poblacion aleatoria del espacio de busqueda y al
paso de las generaciones los resultados mejoran considerablemente. El maximo en
la medida F obtenido en cada una de las generaciones en las pruebas realizadas
estdn representados en la figura 6.2, en donde es notable que en las primeras 100

generaciones se identifica el mayor incremento.

6.2.2 RESULTADOS DEL EXPERIMENTO 2

El modelo por seguir en la presente seccién inicia al aplicar la técnica de sobre
muestreo SMOTE al conjunto de datos, la cual consiste en generar nuevas instancias
a partir de los elementos de la clase minoritaria utilizando la interpolacién entre
los k vecinos més cercanos para generar x cantidad de instancias sintéticas. La

variable s es la responsable de calcular la cantidad de instancias sintéticas, donde
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Figura 6.1: Distribucion de los resultados del Experimento 1.
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$ = Nym/Nur, Ny es el nimero de instancias de la clase minoritaria y Ny, es el
niumero de instancias de la clase mayoritaria. Los detalles de este método se pueden
ver en el capitulo 2; después, se desarrolla la técnica de seleccién y construccion de

caracteristicas, y por ultimo se aplica la clasificaciéon con bosque aleatorio.

La técnica de SMOTE incrementa los resultados de la clasificaciéon en la clase
minoritaria, a medida que se incrementa el porcentaje de balanceo los resultados
alcanzan una F' = 0.94. En la figura 6.3 se muestran los resultados de la medida F al
incrementar el porcentaje de balanceo; es apreciable que el resultado aumenta rapi-
damente. Después de un determinado niimero de instancias creadas sintéticamente,
los resultados se estabilizan y la diferencia entre el resultado actual y el anterior cada
vez es menor. Cuando el conjunto de datos se encuentra extremadamente desbalan-
ceado, la cantidad de instancias sintéticas se vuelve excesiva. La Tabla 6.4 muestra
los resultados de la cantidad de instancias generadas con diferentes porcentajes y
su resultado de F para cada una de ellas; tan solo con un s = 0.30, la cantidad de
instancias de la clase minoritaria es superior hasta a un 200 % de la clase minoritaria

original.

Como parte de los objetivos, para demostrar la efectividad del método de
seleccion y construccion de caracteristicas, se establecid seleccionar un porcentaje
bajo de sobre muestreo que ayude a disminuir el problema del desbalance de clases,
en otras palabras, utilizar la menor cantidad de instancias sintéticas para crear el

modelo de prediccion.

CONFIGURACION DEL EXPERIMENTO 2

1. grupos = [6, 4, 5, 6, 15, 7]
2. operaciones = {4+, —, %, max, min}
3. tamano de la poblacién (t) = 50

4. probabilidad de combinar (p,,.) = 0.5
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Figura 6.3: Resultados de F al incrementar la clase minoritaria con SMOTE.

Tabla 6.4:

Incremento de la clase minoritaria

Porcentaje de sobre muestreo (s) Medida F Instancias sintéticas

0.1 0.164 9

0.2 0.664 116
0.3 0.776 224
0.4 0.854 331
0.5 0.876 439
0.6 0.906 247
0.7 0.922 654
0.8 0.927 762
0.9 0.948 869

1 0.943 977
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5. probabilidad de mutar (p,,) = 0.1
6. iteraciones (n) = 200
7. corridas = 30

8 5s=0.3

CONFIGURACION DEL EXPERIMENTO 3

1. grupos = [6, 4, 5, 6, 15, 7|

2. operaciones = {4, —, %, max, min}

3. tamano de la poblacién (t) = 50

4. probabilidad de combinar (p,,,) = 0.5
5. probabilidad de mutar (p,,) = 0.1

6. iteraciones (n) = 200

7. corridas = 30

8. s=04

Después de aplicar SMOTE, cuando s = 0.3, F = 0.8364 y para s = 0.4, el
valor promedio de F' = 0.8859 para el conjunto de datos completo. La comparacion
en la Tabla 6.5 muestra los resultados de los conjuntos de datos con sobre muestreo,
a los cuales se les aplico el proceso de seleccion y construccion de caracteristicas con
los diferentes métodos obteniendo un resultado en el método propuesto promedio de
F =0.9149 y F = 0.9433 para los parametros de s = 0.3 y s = 0.4 respectivamente.
El incremento provocado por la disminucién de la dimensionalidad es de F' = 0.0785
y F' = 0.0574; ademas, en la figura 6.4 se puede apreciar la distribucién de los
resultados del método GAFSC es superior a los demés en los cuatro conjuntos de

datos.
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Tabla 6.5:
Resultados promedio de Fxperimento 2 y 3

Conjunto de Datos s  Completo RHCFS RHCFSC GAFS GAFSC
0.3  0.8219 0.8797 0.8842  0.8617 0.9135

2015
0.4  0.8706 0.9160 0.917 0.9039 0.9425
0.3  0.8362 0.8898 0.8848  0.8727 0.9198
2010 0.4  0.89.60 0.9340 0.9323  0.9218 0.9563
0.3  0.7789 0.8365 0.8302  0.8246 0.8646
I 0.4  0.8451 0.8806 0.8760  0.8694 0.9055
0.3  0.9087 0.9421 0.9405  0.9337 0.9619
218 0.4 09318 0.9544 0.9511  0.9458 0.9689
0.3  0.8364 0.8870 0.8839  0.8732 0.9149
Promedio

0.4  0.8859 0.9213 0.9192  0.9103 0.9433

6.2.3 PRUEBA DE VALIDEZ ESTADISTICA

En este aparatado realizamos una prueba de t-student para demostrar que

> f-FSCGA _ > f—competidor
n I

Y Ho p
se tienen las hipdtesis Hy : = poy Hy : > po. En la figura 6.5 se muestra que los

existe diferencia significativa. Considerando pu =

datos se distribuyen de forma normal en cada uno de los métodos, ademas la Tabla
6.6 muestra los resultados de la prueba de Shapiro Wilk, en la cual indica que existe

normalidad en los datos para cada uno de los métodos.

En todos los casos el valor de P es mayor que el o de 0.05, con lo cual se com-
prueba la normalidad de los datos. Ademas, se aplicé una prueba de varianza a las
muestras, en la cual se puede apreciar que las varianzas de las pruebas son significa-
tivamente iguales solo en algunos casos. Por lo tanto, la prueba ¢ para comparar la
igualdad de las medias utilizando para varianzas iguales o desiguales segtin la Tabla

6.7.
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Figura 6.5: Experimento 2: Prueba de validez estadistica

Tabla 6.6:

Procedimiento
|| GAFs

| | GAFsc

|| RHCFs

|| RHCFSC
|| smOTE

Procedimiento
[ ] cAFs

|| aaFsc

[ ] RHCFS

|| RHCFsC
|| smoTE

Resultados del valor de P en la Prueba de Shapiro Wilk en el Experimento 2

Conjunto de Datos Completo RHCFS RHCFSC GAFS GAFSC
2015 0.9617 0.9029 0.129 0.1453  0.8288
2016 0.6342 0.0947 0.6337  0.7117  0.3915
2017 0.918 0.6523 0.4409  0.6436 0.5913
2018 0.5998 0.8116 0.2594  0.1404 0.2564
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Tabla 6.7:

Prueba de F para varianzas de dos muestras o = 0.01 Experimento 2

Conjunto de Datos Completo/GAFSC RHCFS/GAFSC RHCFSC/GAFSC GAFS/GAFSC

2015 2.84 10712 9.54-1073 4.62-1076 1.02- 1074

2016 3.65-10~* 0.3808 0.1911 0.2010

2017 8.95.107° 0.1028 0.2199 0.4632

2018 7.13-10711 0.0027 0.0141 0.0500
Tabla 6.8:

Prueba de t comparar medias o = 0.01 Experimento 2

Conjunto de Datos Completo/GAFSC RHCFS/GAFSC RHCFSC/GAFSC GAFS/GAFSC

2015 8.71-10716 2.33-10713 7.13-10710 1.4-107%
2016 5.2-10717 1.7-107° 1.16 - 10710 4.35-10715
2017 2.65- 10714 1.49-10°6 4.91-107° 4.75-10712
2018 1.35-10716 3.15-1071 3.21-10718 2.01-107%

Por 1ltimo, los resultados de la prueba t-student presentados en la Tabla 6.8
demuestra la comparacién del método GAFSC contra los demés métodos obteniendo
para cada uno de ellos diferencia significativa. Por esta razén, se rechaza Hj, es
decir, no existe evidencia suficiente para demostrar que las medias son iguales. En

consecuencia, la media de GAFSC es mayor que los demés métodos.

6.3 DiscusiON

El Experimento 1 consistié en la aplicacion del método de selecciéon y cons-
truccion de caracteristicas a los Conjuntos 2015, 2016, 2017 y 2018 sin resolver el
problema de desbalance de clases con el objetivo de analizar el comportamiento del
método en el conjunto real. Podemos notar que el problema de las clases desbalan-
ceadas afecta directamente la clasificacién de la clase minoritaria de tal manera que
los resultados del clasificador para su conjunto completo es muy cercano a cero en la

medida F. En el experimento se comprobé la hipdtesis: al reducir la dimensionalidad
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del conjunto de datos con el método propuesto los resultados en la clasificacién au-
mentan, y el algoritmo genético por bloques obtiene un resultado superior al método
del alpinista—incluso mejores que el algoritmo genético desarrollado solo para se-
leccién de atributos. En promedio, los conjuntos de datos logran una F' = 0.0803 y
la propuesta GAFSC una F' = 0.4318, logrando asi un incremento de 0.3515. Por
otra parte, el algoritmo del alpinista para seleccion y construccién de caracteristicas
obtuvo un resultado de F' = 0.2592 el cual fue superado por 0.1726. En otras pala-
bras, el método propuesto identifica un subconjunto de los datos originales y otro
subconjunto creado a partir de la combinacion de atributos, que en combinacién se

adaptan bien para obtener una mejor clasificacién.

Las caracteristicas del método propuesto en comparacién a los otros métodos
son las siguientes: la seleccién se realiza con la combinacion del método de ruleta
y torneo, el cual, selecciona de manera probabilistica la poblaciéon dando mayor
oportunidad a los mejores individuos en cada generacion para iniciar el proceso de
torneo, por consecuente, los mejores individuos pasan al proceso de cruza y mutacion.
Al utilizar como base un algoritmo genético, este se encarga de decidir la cantidad
de atributos a utilizar como parte de su proceso, por lo que no se requiere definir
previamente el nimero de atributos de salida deseados, ademés de ser mas eficiente

en tiempo computacional que utilizar un método exhaustivo.

Debido a que aun y cuando se sabe que los datos de la clase mayoritaria se
clasificaran de manera correcta, la mayoria de los datos de la clase minoritaria no.
Por lo anterior, en el Experimento 2 y 3, se utiliz6 la técnica de SMOTE. Se aplicé
sobre muestreo en el conjunto de datos; por lo tanto, la clase minoritaria tiende a
obtener una mejor clasificacién. Al ingresar instancias sintéticas en el proceso de
clasificacién, algunas de ellas se utilizan para entrenamiento y otras para prueba, de
tal forma que los espacios poco poblados de la clase minoritaria aumentan su rele-
vancia para el clasificador. De esta manera, a medida que se aumenta la cantidad
de instancias sintéticas hasta igualar la cantidad de datos de la clase mayoritaria,

aumenta la probabilidad de obtener mejores resultados; sin embargo, una sobre po-
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blacién de instancias sintéticas puede provocar un sobre entrenamiento. El riesgo se
incrementa cuando el nivel de desbalance es grande (IR > 9); por lo tanto, se realizé
sobre muestreo hasta completar un porcentaje de instancias de la clase minorita-
ria utilizando s = 0.3 y s = 0.4, es decir, se crearon las instancias sintéticas de la
clase minoritaria suficientes para que la proporcién entre la clase mayoritaria y la
minoritaria sea de un 30/100 y 40/100 con la finalidad de no saturar el conjunto de

instancias sintéticas.

Los resultados de este experimento muestran que atin y cuando la técnica de
SMOTE aumenta significativamente los resultados, la propuesta presentada identi-
fica las mejores combinaciones de atributos presentando un subconjunto de datos
que mejor se adapta. La cantidad de atributos en los cromosomas ganadores ronda
entre 20 y 39 atributos y con una media de 30 atributos. Sin embargo, en promedio
20 atributos se utilizan de manera individual y 7 atributos se utilizan para realizar

combinaciones.

6.4 COMPROBACION DE HIPOTESIS

La prueba de validez estadistica se realizé para el experimento 2 con una mues-
tra de 30 resultados para cada conjunto de datos. Se efectud la prueba Shapiro Wilk
para comprobar la normalidad de los datos, después se realizo la prueba de igualdad
de varianzas y por ultimo la prueba ¢ de student. Los resultados indicaron que exis-
te diferencia significativa tomando un o = 0.01 al comparar el método propuesto
(GAFSC) contra los demés métodos, lo que demuestra la efectividad del método
en la busqueda de las caracteristicas mas relevantes y las combinaciones con mayor

interaccion entre ellas.
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6.5 RESUMEN

Se presentd una propuesta para identificar un subconjunto de datos originales y
otro subconjunto de datos creados a partir de los originales, que en conjunto puedan
incrementar los resultados de la clasificacién para casos en los cuales, la cantidad de
caracteristicas del conjunto de datos es suficiente para formar grupos o categorias
y el uso de todas las caracteristicas provoca resultados bajos en la clasificacién.
La propuesta toma el conjunto original y mediante un algoritmo genético crea un
conjunto de posibles soluciones, las cuales son evaluadas con un clasificador. Las
pruebas realizadas muestran que es posible identificar un subconjunto con mejor

ajuste.

Los resultados de la propuesta se compararon con los resultados de la clasifi-
cacién utilizando todas las caracteristicas, aplicando seleccion de caracteristicas con
método del alpinista y algoritmo genético y aplicando seleccion y construccion de
caracteristicas con el método del alpinista. En todos los casos se identific diferencia

significativa en el método propuesto.



CAPIiTULO 7

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este capitulo tiene como objetivo el dar un cierre al presente trabajo, asi como
brindar posibles mejoras y extensiones que pudieran abordarse en un futuro. A ma-
nera de cierre, se provee un resumen con los puntos mas sobresalientes de la tesis,
se exponen comentarios finales, se da respuesta a las preguntas de investigacién, se
enumeran las contribuciones de la tesis y se describen diferentes aplicaciones posi-
bles de este trabajo. Asimismo, como ya se menciond, se discuten algunas lineas de

trabajo futuro.

7.1 RESUMEN

Se present6é un algoritmo genético por bloques para seleccion y construccion
de caracteristicas, el cual permitiera mejorar la calidad de clasificacion en conjun-
tos de datos donde las caracteristicas estuviesen conformadas por grupos de forma
anticipada. En el algoritmo genético por bloques, cada cromosoma se subdividio en
grupos de caracteristicas (bloques), que a su vez fueron divididos en cuatro seccio-
nes de genes (donde cada gen representé una caracteristica): individuales apagados,
individuales prendidos, compuestos apagados y compuestos prendidos. Los genes
compuestos representan el proceso de construccion y se manejaron a través de arbo-

les de operaciones con notacién posfija. En cuanto al algoritmo genético en si, la
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poblacién inicial, la evaluacion, la cruza y la mutacion fueron también adaptadas

para hacerse por bloques.

Los conjuntos de datos utilizados para probar esta propuesta correspondieron
a un caso de estudio de una escuela de nivel medio superior que incluye educacién
técnica. Estos conjuntos de datos fueron tomados de (1) encuestas desarrollas por
la institucién por su departamento interno de orientacion psicolégica durante los
anos del 2015 a 2018 y (2) de un examen de conocimientos de dividido en 6 &reas,
conformando un total de 43 caracteristicas para cada ejemplo, las cuales se dividieron
en 6 grupos: 6 caracteristicas para el examen de conocimientos, 4 correspondientes
a nucleo familiar, 5 para habitos de salud, 6 para habitos de alimentacion, 15 para

habitos de estudio y percepcién de si mismo y 7 para aspectos econdmicos.

El resultado que se logro al aplicar el algoritmo genético muestra un incremento
la calidad de la clasificaciéon (también comparado contra otros métodos), pero es
también necesario abordar el problema de las clases desbalanceadas. Por este motivo,
se aplicé generacion de instancias sintéticas utilizando la técnica SMOTE. Utilizando
en promedio 20 caracteristicas de manera individual y 7 caracteristicas combinadas,
ya considerando balanceo de clases, se obtuvo una medida F de 0.94. Como se vio

en el capitulo 6, la diferencia en comparaciéon con métodos rivales fue significativa.

Este trabajo se distingue de otros trabajos similares en tres aspectos princi-
pales. El primer aspecto es el trabajar por grupos de caracteristicas, lo que hace
que las combinaciones de caracteristicas (construccién) solo se realicen en el grupo
y no se combinen caracteristicas que pertenecen a un fenémeno de estudio diferente.
El segundo aspecto es el uso exclusivo de las caracteristicas, es decir, cada carac-
teristica se utiliza solo una vez para seleccion o para construccion, pero no en ambas.
Consideramos que esto reduce el espacio de buisqueda, evitar la sobre-explotacion de
caracteristicas y evitar también el aumento de la cantidad de caracteristicas (mas
bien lo que interesa es la reduccién). El tercer aspecto es el diseno del cromosoma

propuesto que combina los grupos de caracteristicas y las secciones de individua-
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les y compuestos con el objetivo de realizar un solo proceso para la seleccién y la

construccién de caracteristicas.

En este sentido es importante resaltar que en el caso de la seleccién de ca-
racteristicas el espacio de busqueda no es reducido a través de la conformacion de
los grupos de caracteristicas, ya que la cantidad de combinaciones posibles con o
sin grupos es la misma, sin embargo, En las Graficas 7.1 se puede apreciar que la
construccién de caracteristicas si se ve afectada por la conformacion de bloques, ya
que solo se busca la combinacion entre los miembros del grupo, a medida que se

conforman grupos mas pequenos se puede reducir el espacio de busqueda.

7.2 (COMENTARIOS FINALES

La propuesta de combinar la seleccién y la construccion en un solo proceso
utilizando un algoritmo genético por bloques presenté una diferencia significativa a
comparacién de utilizar el conjunto de datos completo (con todas las caracteristicas)
y de utilizar otros métodos, como el de alpinista — tanto para selecciéon como para
construcciéon de caracteristicas. Consideramos que esta es una aportacion al estado

del arte.

Los cromosomas de salida permiten ver las caracteristicas que de manera in-
dividual o en combinaciéon con otras obtuvieron el mejor desempeno entre todas
las posibilidades exploradas. Consideramos que este tipo de salida es claro, pues el
usuario del método puede apreciar sin dificultad qué caracteristicas se van a utilizar

y cémo.

En general, los métodos de envoltura tienen un alto costo computacional, asi
que al aumentar el tamano de la poblacién inicial, implica un aumento en este tiempo.
Para mitigar este problema, existen algunas técnicas presentadas en la revisién de
la literatura que proponen el trabajo con maquinas conectadas en paralelo, aunque

esto no asegura la mejora en los resultados.
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Es importante ver que se pueden tomar més datos de los estudiantes que pue-
dan ayudar a mejorar la clasificacion. En la revision de la literatura se muestra una
propuesta en la cual la clasificacion se hace en diferentes momentos, antes del inicio

de clases, y otras durante el periodo académico con informacién reciente.

7.3 RESPUESTA A LAS PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1. sFEs posible realizar la seleccion y construccion por bloques independientes cuan-

do las caracteristicas conforman grupos de caracteristicas similares?

Si es posible. Como se vio en el capitulo 4, el algoritmo genético por bloques
inicia con la generacién de una poblacién inicial identificando de manera alea-
toria una cantidad establecida de cromosomas, donde cada cromosoma creado
identifica para cada grupo las caracteristicas individuales y las combinadas; las
combinaciones se realizan con una estructura similar a la programacion genéti-
ca, ya que a través de una estructura de arbol binario se crea una combinacion
de las caracteristicas y guardadas en el cromosoma con notaciéon postfija. Des-
pués se desarrolla el proceso de evaluacién mediante un clasificador (en este
caso se selecciond el método de bosque aleatorio). La seleccion se realizé me-
diante una combinacion del método de ruleta y torneo; de esta manera se
selecciona a los cromosomas que pasan a cruza, la cual en términos basicos es
un intercambio de bloques. El proceso de mutacion, ain y cuando la proba-
bilidad es baja, permite crear los cambios entre la seleccion y construccién de

caracteristicas dentro de cada grupo.

2. ;Es posible representar en un genotipo (cromosoma), la informacion de la
seleccion y la construccion de caracteristicas para cada uno de los grupos (blo-

ques) de caracteristicas?

Si es posible. En general el cromosoma representa el proceso de seleccion y

construcciéon. En nuestro caso, el proceso de seleccién estd representado por
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las secciones de individuales apagados (1,,) e individuales prendidos (Ipe) y
el proceso de construccion esta representado por las secciones de compuestos

apagados (Cqp) y compuestos prendidos (Cpye).

3. sPuede encontrarse mediante un algoritmo genético un nuevo conjunto de ca-

racteristicas con mejor calidad que el conjunto original?

Si. Como se mostroé en el capitulo 6, el algoritmo genético por bloques fue capaz
de encontrar conjuntos de datos con menos caracteristicas (27, por ejemplo)

que el conjunto original (43) y con una mejor calidad de clasificacion.

7.4 (CONTRIBUCIONES

En resumen, nuestras aportaciones fueron las siguientes:

1. Se presenté una técnica de seleccién y construccion de caracteristicas para
mejorar la clasificaciéon para conjuntos de datos en los que es posible agrupar
caracteristicas. El proceso toma cada grupo e identifica las caracteristicas in-
dividuales y de existir, las combinaciones de ellas que ayudan a predecir mejor

un objetivo.

2. El proceso evolutivo presentado permitio desarrollar tanto la seleccion como
la construccién de caracteristicas en un solo proceso, mediante un cromosoma
dividido en grupos de caracteristicas y para cada grupo en cuatro secciones,

dos para caracteristicas individuales y dos para caracteristicas combinadas.

3. Se aporto el diseno de un cromosoma conformado por bloques y dentro de cada

bloque cuatro secciones que agrupan las caracteristicas del conjunto de datos.

4. Se aport6 a la dependencia educativa una técnica para identificar estudiantes

en riesgo de abandonar sus estudios de nivel medio superior, la cual puede
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apoyar en la preparacion de estrategias preventivas para confirmar el riesgo y

tomar acciones oportunas.

7.5 POSIBLES APLICACIONES

Aun y cuando el disenio se realizé bajo el caso de estudio de una escuela de nivel
medio superior con educacién técnica en el pais de México en la modalidad presencial,
la aplicacion de este método puede ser extenderse para la modalidad no presencial o
mixta, asi como a distintos sectores educativos de nivel superior. Inclusive, puede ser

aplicado para cualquier conjunto de datos que cumpla las siguientes caracteristicas:

1. Clasificarse de manera binaria.
2. Tener al menos dos grupos de caracteristicas identificadas previamente.

3. Tener baja calidad en la clasificacion.

7.6 TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro se contemplan varios escenarios. El primero de ellos es
el incorporar en el proceso de cruza un método para que el cambio no se realice
por bloques sino por caracteristicas, ya que cuando los grupos contienen una gran
cantidad de caracteristicas el cambio entre un cromosoma y otro puede disminuir la
calidad de la clasificacion. El segundo es contemplar la posibilidad de trabajar con
caracteristicas discretas, ya que el proceso de la combinacién de caracteristicas se
realiza solo mediante operaciones matematicas. Se han propuesto algunas técnicas
de agrupamiento de caracteristicas, aunque estas trabajan bajo la identificacién de
similitud de los datos y no de un conocimiento previo de ellos con respecto a su

naturaleza. Por tanto, un tercer trabajo futuro podria ser incorporar una técnica
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para identificar los grupos de caracteristicas cuando no se tenga este conocimiento
previo. Al ser un proceso de seleccién y construccién de tipo envoltura el tiempo
computacional requerido para obtener la respuesta se ve afectado en comparacién a
los métodos de filtro; sin embargo, este se ve afectado por los valores iniciales del
proceso evolutivo, principalmente el nimero maximo de generaciones y el tamano de
la poblacién inicial, encontrar los valores mas adecuados para obtener un equilibrio
entre eficiencia y tiempo computacion es algo que es necesario investigar con mayor

profundidad.
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