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I. Introduccion

En este tema va a trabajar la aplicacion de técnicas de tratamiento de datos desde la utilizacion de
distintos softwares como Weka o SPSS para el andlisis de datos en formato cualitativo. En
concretos Weka permite el tratamiento de variables categorizadas en orden cualitativo desde la
aplicacion de técnicas complejas de aprendizaje automatico, supervisado o no supervisado, ya que
incorpora algoritmos especificos para poder procesar los datos en este formato. SPSS permite el
tratamiento de estas variables en perfiles de complejidad computacional mas baja como es el
analisis de frecuencias, de porcentajes y la utilizacion de tablas cruzadas, que son también

relevantes para la realizacion una primera aproximacion descriptiva a los datos.
I1. Objetivos

7.1. Conocer herramientas para el analisis de datos a través de la utilizacion de técnicas de mineria
de datos utilizando distintos softwares (SPSS, R, librerias).

7.2. Conocer y aplicar algunas Técnicas de aprendizaje automatico.

7.2.1. Conocer y aplicar algunas Técnicas de aprendizaje automatico supervisadas.

7.2.2. Conocer y aplicar algunas Técnicas de aprendizaje automatico no supervisadas.

IT1. Contenidos especificos del tema

3.1. Preparacion de los datos

Siguiendo lo visto en el Tema 5 relativo a la preparacion de los datos para la ejecucion de una
investigacion se va a realizar el protocolo para la inserciéon de una base de datos en distintas
herramientas que van a permitir su procesamiento. El esquema queda claramente descrito por

Garcia, Luengo, & Herrera (2015), ver Figura 1.
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Figura 1. Knowledge Discovery in Databases (KDD), Tomada de Garcia, Luengo, & Herrera (2015) p. 3.

Siguiendo pues el disefio de Garcia, Luengo y Herrera (2015) se pueden diferenciar las fases
siguientes:

Fase de preparacion de los datos

Los datos antes de ser procesados tienen que prepararse de forma correcta para poder,
posteriormente, aplicar distintos algoritmos, a esta accidon se la ha denominado Preprocessing.

Para ello el investigador tiene que responder a las siguientes preguntas:
1. {Cémo depurar los datos, la base de datos? Fase de Depuracion de los Datos (Data Cleaning).

Las bases de datos requieren de un analisis de los valores, y de una deteccion, en su caso, de los
valores que faltan, asi como de un andlisis de toda aquella informacion que no es relevante para el

proposito de la investigacion.
2. ;Como detectar los datos precisos? Fase de Transformacion de Datos (Data Transformation).

Los datos tienen que preparase para poder aplicar sobre ellos distintos algoritmos de Mineria de
Datos. Para ello el investigador tiene que saber qué datos necesita y cudl es el objetivo de su

investigacion.

Aah
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3. ({Como incluir e incorporar datos? Fase de Integracion de Datos (Data Integration).

Implica la fusion de datos desde multiples bases, este proceso se debe realizar cuidadosamente
para evitar redundancias e inconsistencias en el resultado final. Las operaciones tipicas realizadas
dentro de la integracién de datos son: identificacidon y unificacion de variables y de dominios.
Ademas, se tiene que efectuar un analisis sobre la correlacion de atributos, la duplicacion de tuplas'
y la deteccion de conflictos entre los valores de datos que se puedan obtener desde diferentes

fuentes.
4. ;Como unificar la escala de datos? Fase de normalizacion de los datos (Data Normalization).

La unidad de medida utilizada puede afectar el andlisis de datos. Por ello, es recomendable que
todos los atributos se expresen en las mismas unidades de medida, para lo que hay que utilizar una
escala o rango comun que permita la comparativa entre los datos. La normalizacion de los datos
intenta dar a todos los atributos el mismo peso y es particularmente ttil en métodos estadisticos de

aprendizaje.

5. (Como manejar los valores perdidos? Fase de eliminacion de los valores perdidos (Missing Data

Imputation).

El objetivo es el de eliminar los valores perdidos, se considera que es mejor realizar estimaciones
por distintos procedimientos que dejar los valores en blanco. Se pueden utilizar distintas técnicas,
por ejemplo: media de series (sustituye los valores perdidos con la media de la serie completa),
media de puntos cercanos (sustituye los valores perdidos por la mediana de los valores validos
circundantes. La amplitud de los puntos adyacentes es el nimero de valores validos, por encima y
por debajo del valor perdido, utilizados para calcular la mediana), mediana de puntos cercanos
(sustituye los valores perdidos por la mediana de los valores validos circundantes. La amplitud de
los puntos adyacentes es el nimero de valores validos, por encima y por debajo del valor perdido,
utilizados para calcular la mediana), interpolacion lineal (sustituye los valores perdidos utilizando

una interpolacion lineal. Se utilizan para la interpolacion el ultimo valor valido antes del valor

1 Una Tupla es una lista ordenada de elementos.
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perdido y el primer valor véalido después del valor perdido. Si el primer o el Gltimo caso de la serie
tiene un valor perdido, el valor perdido no se sustituye), y tendencia linea en el punto (Reemplaza
los valores perdidos de la serie por la tendencia lineal en ese punto. Se hace una regresion de la
serie existente sobre una variable indice escalada de 1 a n. Los valores perdidos se sustituyen por

sus valores pronosticados).

6. {Como detectar y manejar el ruido? Fase de identificacion del ruido (Noise Identification).

Este es paso se entiende como un paso de limpieza de datos, también es conocido como una fase
de suavizado en la transformacion de datos. Su objetivo principal es detectar errores aleatorios o
variaciones en una variable medida. Es preferible la deteccion del ruido en lugar su eliminacion.
Una vez detectado se puede aplicar un proceso basado en la correccion que podria implicar algun

tipo de operacion subyacente (ver Figura 2).

Data Cleaning Data Normalization
/
— —_—
~
Data Transformation Missing Values Imputation
8
Data Integration Noise Identification

= el cw

Figura 2. Preparacion de los datos. Tomada de Garcia, Luengo, & Herrera (2015) p. 12.
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3.2. Fase de reduccion de los datos

La reduccion de datos hace referencia a un conjunto de técnicas que, de una manera u otra, obtienen
una representacion reducida de los datos originales. Es importante preparar los datos para poder
aplicar técnicas de Mineria de Datos. El no realizar este paso puede implicar una aplicacion errénea

de las Técnicas de Mineria de Datos y en ltimo término la obtencion de resultados incorrectos.

La reduccion de datos pasa por la seleccion de las caracteristicas, la seleccion de instancias, el
Data squashing y la discretizacion (Liu, Hussain, Tan., & Dash, 2002). En concreto la seleccion
de instancias se puede realizar a través de distintos métodos: Sampling, Boosting, Seleccion de
Prototipos o de aprendizaje basado en instancias y aprendizaje activo. Dentro de la seleccion de
Prototipos se pueden distinguir: la seleccion basada en reglas de inn, Seleccion basada en la
eliminacion ordenada, la utilizacion de algoritmos evolutivos y un muestreo aleatorio que tendria

que ver también con el método (Reinartz, 2002) ver Figura 3 y Figura 4.

Training Data Set
(TR)

Prototype Instanced

- Selection Sel(esc)ted

Algorithm

1-Nearest

Test Data Set (TS) > Nantee
Classifier

Figura 3. Proceso de seleccion de instancias. Tomado de Herrera, Riquelme y Ruiz (2004). Reunion nacional de Data

Mining y Machine Learning. Madrid.
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Figura 4. Proceso de seleccion de instancias. Tomado de Herrera, Riquelme y Ruiz (2004). Reunion nacional de Data

Mining y Machine Learning. Madrid.

Fase de extraccion de caracteristicas y generacion de instancias

La utilizacion de Sampling y de Seleccion de instancias permite la modificacion interna de valores
que representan a cada atributo. En la extraccion de caracteristicas, aparte de la eliminacion de
atributos o subconjuntos de atributos, también se puede realizar una fusion de los mismos y se
puede contribuir a la creacion de atributos artificiales de sustitucion. Respecto de la generacion de
instancias, ésta permite la creacidn o ajustes artificiales que permitan representar mejor los limites
de decision en aprendizaje supervisado. Dentro de las Técnicas de Machine Learning se pueden
distinguir los siguientes elementos: conceptos, instancias y atributos. Relativo a los conceptos se
pueden diferenciar cuatro estilos de aprendizaje: aprendizaje de clasificacion, aprendizaje de
asociacion, aprendizaje de agrupacion, y aprendizaje de prediccion. En relacion, a las instancias
cada una de ellas proporciona una entrada a la maquina el aprendizaje y se caracteriza por valores
en un conjunto fijo o predefinido de caracteristicas o atributos (Witten y Eibe, 2005). Por ejemplo,
en una base de datos las instancias serian las filas y los atributos las columnas. Trasladado al plano
de la investigacion las instancias serian los sujetos y las columnas (variables independientes). Los

atributos, estos se pueden medir en una escala nominal, ordinal o de intervalos.

A‘L
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Figura 5. Determinacion de atributos e instancias en Weka.

& Viewer x
[Relation: Tres_grupos_weka_SD_csv

.‘I.Tolal sujetos 2: Grupo Curso 3: GrupoBlemd 4. Edad 5: Sexo 6: ElaboracionABP 7: DefensaABP 8 Examen 9: TolalRA 10: SumaAutoconocimiento 11: SumaPlanificacion 12: SumaEvaluacion 13: InformacionCT 14

Numeric Numeric Numeric  Mumesic Numeric Numeric Numeric Numeric  Mumeric Numeric Numesic Numeric Numeric

1 1.0 1.0 10 210 20 218 175 27 9.13 15.0 15.0 18.0 7.0 A

2 20 10 10 240 20 225 175 1.99 8.49 4.0 14.0 20.0 8.0

3 3.0 10 10 210 20 225 175 173 8.23 210 15.0 22.0 5.0

4 4.0 10 10 250 1.0 21 14 1M M 14.0 14.0 19.0 0.0

5 50 10 10 220 10 21 14 135 7.35 16.0 7.0 16.0 8.0

6 6.0 10 10 220 20 218 175 218 8.62 230 14.0 21.0 6.0

i 7.0 10 10 230 20 225 175 238 8.88 18.0 16.0 200 20

8 80 10 10 230 20 1.88 14 223 801 230 2.0 17.0 20

9 9.0 10 10 220 20 225 175 219 8.69 230 120 210 50

10 110 10 10 240 20 1.88 14 15 7.28 19.0 100 15.0 20

" 120 10 10 240 20 1.88 16 213 an 210 120 18.0 40

12 130 10 10 240 20 1.88 14 203 781 220 120 210 6.0

13 140 10 10 250 20 238 18 18 848 220 120 200 10

14 16.0 10 10 210 20 238 18 21 878 220 16.0 240 5.0

15 16.0 10 10 230 20 1.88 14 223 801 240 14.0 230 6.0

16 170 10 10 200 20 238 18 253 9 230 130 16.0 20

17 180 10 10 240 20 225 19 1.56 a2 18.0 11.0 18.0 0.0

18 19.0 10 10 280 10 21 14 13 73 18.0 70 19.0 20

19 200 10 10 240 20 21 14 203 803 18.0 70 19.0 20

20 210 10 10 210 20 238 18 21 878 220 15.0 240 40

21 220 10 10 230 20 238 18 223 891 240 15.0 200 20

22 230 1.0 10 220 20 238 18 1.97 8.65 220 15.0 20.0 20

23 240 1.0 10 260 20 1.88 16 192 791 18.0 120 18.0 4.0

24 250 1.0 10 240 20 225 19 226 891 16.0 120 16.0 5.0

25 260 1.0 1.0 210 20 1.88 16 1.37 7.35 18.0 13.0 18.0 6.0

26 270 1.0 10 240 20 1.88 16 21 8.08 18.0 11.0 16.0 3.0

27 280 1.0 1.0 240 20 225 19 223 8.88 18.0 10.0 22.0 6.0

28 29.0 1.0 10 230 1.0 238 19 1.86 8.64 18.0 11.0 18.0 5.0 ",
= ann an PP an nne an an nec e s 4z gy

Add instance OK Cancel

Figura 6. Determinacion de atributos e instancias en una base de datos en Weka.
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Fase de tratamiento de los datos

Para el anélisis de los datos se pueden emplear técnicas estadisticas tradicionales y/ o técnicas de
Data Mining. Una posible clasificacion de las mismas es la propuesta por Garcia, Luengo y Herrera
(2015). Las dividen en técnicas de prediccion y de descripcion. Dentro de las primeras diferencian
métodos estadisticos y métodos simbolicos. Dentro de los primeros incluyen: Modelos de
Regresion (Regression Models), Redes Neuronales (Neural Networks), Técnicas de aprendizaje
bayesiano (Bayesian Learning), Técnicas de aprendizaje basadas en instancias (Instance-based
Learning) y Support Vector Machine. En los segundos incluyen Técnicas de aprendizaje de Reglas
(Rule Learning) y Arboles de Decision (Decision Trees). Asimismo, dentro de los métodos de
descripcion diferencian las Técnicas de Clustering y de las Técnicas de asociacion de reglas
(Association Rules). En la Figura 7 se puede consultar la diferenciacion de técnicas realizada por

Garcia, Luengo y Herrera (2015).

Data Mining Methods

/—/\.

Prediction Description
Statistical Symbolic
5 Methods
Methods ethods Clustering Asscciation
Rules
Regression Neural Bayesian Instance-based Support Vector Rule Decislon
Models Networks Learning Learning Machines Learning Trees
3 L. s o1 - 512 4

P(BIA) P(A) A o vie | F7. EE E" e em

A ——— i SR o 14 Ioa : Gl =0 s weomms somesen

P(B) ¢ A lL’.':_: Ty e

o) (e

Figura 7. Data Mining Methods Figura Tomada de Garcia, Luengo, & Herrera, F. (2015) p. 4.
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3.3. Aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos en el ambito de las Ciencias

Sociales y de 1a Salud

3.3.1. Clasificacion de Técnicas de Machine Learning de Prediccion y de

descripcion.

Seguidamente se van a describir las técnicas mas representativas de Machine Learning: Redes
neuronales, Técnicas bayesianas, Aprendizaje basado en instancias, Support Vector Machine, Rule
Learning, Arboles de Decision, Clustering y Reglas de asociacion, siguiendo la definicion

realizada por Garcia, Luengo y Herrera (2015).

Técnicas de prediccion

Estas se dividen en métodos estadisticos y en métodos simbolicos.
Métodos estadisticos.

Redes Neuronales (Artificial Neural Networks-ANNs): Esta técnica tiene una funcion
esencialmente predictiva. Pueden diferenciarse las técnicas de Multi-Layer Perceptron (Perceptron
Multicapa) MLP, Técnicas Neuronales de Base Radial (Basis Funtion Networks Techniques -
RBFNs-). Dichas técnicas requieren atributos numéricos que no tengan valores perdidos. Una vez

cumplido este requisito esta técnica es robusta contra valores atipicos y ruido.

Aprendizaje bayesiano (Bayesian Learning): Se basan en el teorema de Bayes, la técnica mas
utilizada dentro de ellas es el método Naive Bayes. Dicho método asume que el efecto de un valor
de atributo de una clase dada es independiente de los valores de otros atributos. Las definiciones
iniciales de estos algoritmos solo funcionan con atributos categoricos, debido a que el calculo de
probabilidad solo puede hacerse con variables discretas. Ademas, la suposicion de independencia
entre los atributos es muy sensible a la redundancia y a la utilidad de algunos de los atributos y

ejemplos de los datos. Estas técnicas no pueden trabajar con valores perdidos. Ademads, de Naive

A‘L
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Bayes, también hay otros modelos complejos basados en estructuras de dependencia como las

Redes Bayesianas.

Instancias basadas en aprendizaje (Instancia-based Learning): Aqui, los ejemplos se
almacenan textualmente, la distancia de una funcion se utiliza para determinar qué miembros de
la base de datos estan mas cerca de uno nuevo con un grado de prediccion deseable. Utiliza
distintos algoritmos para encontrar los ejemplos mas cercanos las técnicas mas usadas son los
Arboles de decision (KD-Trees) o la técnica del vecino mas cercano K- Nearest Neighbor (ANN).
Este ultimo algoritmo es el mas aplicado y util, aunque tiene varios inconvenientes, como son los
altos requisitos de almacenamiento, la baja eficiencia en la respuesta de prediccion y el bajo nivel

de tolerancia al ruido. Por ello, esta técnica puede mejorar a través de la fase de reduccion de datos.

Maquinas de Soporte de Vectores (Support Vector Machine): Son un conjunto de algoritmos
que se basan en la teoria del aprendizaje. Esta técnica es similar a las Redes Neuronales, ya que se
emplea para la estimacion. Dicha técnica funciona muy bien cuando los datos se pueden separar
de forma lineal. No obstante, requiere que no haya valores perdidos y parece ser una técnica

robusta contra ruido y los valores atipicos.
Métodos simbdlicos.

Reglas de aprendizaje (Rule Learning): Estas técnicas buscan una regla que explique parte de
los datos y separe estos ejemplos. En términos generales esta técnica requiere de datos nominales
o discretizados (aunque esta tarea con frecuencia esta implicita en el algoritmo) y procura una
seleccion de atributos interesantes sobre los datos. No obstante, los valores atipicos pueden
perjudicar el rendimiento del modelo final. Ejemplos de estos los modelos son los algoritmos més

utilizados son AQ, CN2, RIPPER, PART y FURIA.

Arboles de Decision (Decision Trees): Comprende modelos predictivos formados por iteraciones
de una division que conlleva un esquema de decisiones jerarquicas. Funcionan al intentar dividir
los datos usando una de las variables independientes en subgrupos homogéneos. La forma final

del arbol se puede traducir a un conjunto de reglas If-Then-Else desde la raiz a cada uno de los
A ‘ A
| (gt
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nodos hoja. Los algoritmos mas utilizados son CART, C4.5 y PUBLIC, un ejemplo gréfico de los

mismos se puede observar en la Figura 8 y Figura 18 y Figura 20.

Graup

Modo 0
Categoria % n
H 4,000 479 58
B 2,000 52,1 63
Total 100,0 124
Quizzes
Walor P corregide=0,002, Chi-
cuadrade=13 889, df=1

<= 2,260 = 2,260

Noda 1 Noda 2
Categoria % n Categoria % n
B 4,000 5650 39 B 1,000 31,1 138
B Z.000 35,0 21 B 2000 55389 42
Total 496 G0 Total 50,4 61

Figura 8. Un ejemplo de arbol de decision con SPSS.

Métodos de descripcion

Técnicas de Clustering: Se utilizan cuando no hay informacién de clase que predecir, pero los
datos se tienen que dividir en grupos naturales o grupos. Dichos grupos incluyen subgrupos de
ejemplos que comparten algunas propiedades o tienen algunas similitudes. Trabajan calculando
una medida de distancia multivariada entre las observaciones que estan mas estrechamente
relacionadas. Se pueden diferenciar distintas categorias: agrupamiento aglomerativo,
agrupamiento divisivo y particionamiento. Los dos primeros son tipos jerarquicos de agrupamiento
opuesto uno a otro. El ultimo se basa en la agrupacion. El mas utilizado es el algoritmo de k-medias
(k-means). Esta técnica comienza con un nimero k de clisteres y agrega o elimina iterativamente
ejemplos hasta que logra una mejora basada en una minimizacion de intra y / o inter-medida de

distancia del racimo. Esta técnica es sensible a los valores perdidos, el ruido y los valores atipicos.
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Técnicas de Asociacion de Reglas (Association Rules): Las reglas de asociacion son un conjunto
de técnicas que buscan encontrar relaciones de asociacion entre los datos. La aplicacion tipica de

estos algoritmos es el analisis de datos de transacciones minoristas.

3.3.2. Clasificacion de Técnicas de Machine Learning en Técnicas Supervisadas

y no supervisadas.

Otro posible esquema de distribucion de las distintas Técnicas de aprendizaje es el que diferencia
entre técnicas de Machine Learning de Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning) y de
Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning). Dentro de las primeras se encuentran las
Técnicas de Clasificacion y dentro de ellas se incluyen: Support Vector Machine, Analisis
discriminante (Discriminat Analysis), Naive Bayes y Nearest Neigbbor. Y las Técnicas de
Regresion y dentro de ellas se diferencian las técnicas de Regresion lineal (Linnear Regression),
Support Vector Machine, Arboles de Decision y Neural Networks. Asimismo, dentro de las
Técnicas de Aprendizaje no supervisado se incluyen las Técnicas de Clustering y a su vez dentro

de ellas las técnicas de k-means, k-medoids, S-Means, Gaussian Mixture y Neural Networks (ver

Figura 9).
[ Machine Learning J
/"
/
-
Supervised Unsupervised
L Le_arning I Learning
/ r \ ) ( l
Classification J Regression ‘ Clustering J
L L.
- 1 . T ™)
3 N . | = Linnear Regression, |
. iss,,\?mn\-’emnrh-!ach|nss . _SEppOrT\-'EEtDrMaGhinE Exz:isu_s
« Discriminant Analysis (3VM) + 5. Means

= Ensemble Meihods
+ Decigion Trees
s MNaural Matwarks | |

+ (Gaussian Mixture
« Meural Netwaorks

= MNalve Bayes
= Mearest Neighbor

Figura 9. Clasificacion de las Técnicas de Machine Learning.
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3.3.2.1. Técnicas de Aprendizaje Supervisado.

Pretenden descubrir las relaciones entre los atributos de entrada (a veces llamados variables o
caracteristicas) y un atributo de destino (a veces referido como clase). La relacion que se busca se
representa en una estructura llamada modelo. Este se describe como datos ocultos que se explicitan
en una prediccion del valor del atributo de destino, cuando los valores de los atributos de entrada
son conocidos. El aprendizaje supervisado se utiliza en campos de las ciencias de la salud y de la
ingenieria entre otros.

En un escenario tipico de aprendizaje supervisado, se puede usar para predecir ejemplos no vistos.
Este entrenamiento el conjunto se puede describir de varias formas. El mas comun es describirlo
por un conjunto de instancias, que es basicamente una coleccidon de tuplas que pueden contener
duplicados. Cada tupla se describe mediante un vector de valores de atributo. Cada atributo tiene
un asociado dominio de valores que se conocen antes de la tarea de aprendizaje. Los atributos son
tipicamente uno de dos tipos: nominal o categdrico (cuyos valores son miembros desordenados) o
numérico (los valores son nimeros enteros o reales, y se asume un orden). Los atributos nominales
tienen una cardinalidad finita, mientras que los dominios de atributos numéricos son delimitados
por los limites inferior y superior. El espacio de instancia (el conjunto de posibles ejemplos) se

define como un producto cartesiano de todos los dominios de atributos de entrada.

Los dos problemas basicos y clasicos que pertenecen a la categoria de aprendizaje supervisado son
clasificacion y regresion. En clasificacion, el dominio del objetivo atributo es finito y categorico.
Es decir, hay un nimero finito de clases o categorias para predecir una muestra y son conocidos
por el algoritmo de aprendizaje. Un clasificador debe asignar una clase a un ejemplo no visto
cuando esta entrenado por un conjunto de datos de entrenamiento. La naturaleza de la clasificacion
es discriminar unos ejemplos de otros, logrando como una prediccion fiable para poder hacer
predicciones correctas para nuevas instancias. Sin embargo, cuando el atributo de destino esta
formado por valores infinitos, como en el caso de predecir un numero real entre un intervalo, se

debe utilizar un modelo de regresion (Garcia, Luengo y Herrera, 2015).

3.3.2.2. Técnicas de aprendizaje no supervisado
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En el aprendizaje supervisado, el objetivo es obtener un mapa entrada y de salida cuyos valores
correctos y definidos son proporcionados por un supervisor. Sin embargo, en el aprendizaje no
supervisado, no existe tal supervisor y solo hay datos de entrada disponibles. El objetivo en este
caso es el de encontrar regularidades, irregularidades, relaciones, similitudes y asociaciones en la
entrada. Con las Técnicas de aprendizaje no supervisado, es posible aprender mas y aplicar
modelos mas complejos que con las Técnicas de aprendizaje supervisado. La razén es que en las
Técnicas supervisadas el aprendizaje trata de encontrar la conexidén entre dos conjuntos de
observaciones y la dificultad de la tarea de aprendizaje aumenta exponencialmente con la cantidad
de pasos entre los dos conjuntos, esta es la razon por la que el aprendizaje supervisado no puede
en la practica, aprender modelos con jerarquias profundas (Garcia et al., 2015).

En aprendizaje no supervisado dentro de las Técnicas de Clustering se pueden diferenciar

siguientes (Garcia et al., 2015):
Pattern Mining:

La mineria de patrones incluye patrones extrafios o negativos. Las reglas de busqueda de patrones
pueden incluir multinivel, multidimensional, patrones aproximados, inciertos, comprimidos, raros

/negativos y de alta dimensién. Tanto en correlacion como en excepcion.
Deteccion de los valores perdidos (Outlier Detection):

Facilita la deteccion de datos con comportamientos que son muy diferentes de las expectativas. La
deteccion de valores atipicos intenta localizar aquellos casos excepcionales que presentan

desviaciones de los patrones de la mayoria.
Técnicas de Process mining

Es una técnica de mineria de datos que se aplica sobre los registros y trabajan con un flujo de
procesos a partir de los registros realizados por muchas aplicaciones (Trcka y Pechenizkiy, 2009)
un ejemplo de aplicacion diferencial entre el procedimiento tradicional y la técnica de Process

mining se puede comprobar en la Figura 10.
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Figura 10. Esquema de analisis de datos con un procedimiento tradicional y con uno de Process Mining. Tomado de

Bogarin, Romero y Cerezo (2016) p. 77.

Como ya se ha visto anteriormente, previamente al andlisis de los datos se debera realizar una
depuracion de las bases de datos con el fin de eliminar datos que no son relevantes para el estudio.
Seguidamente, se puede aplicar un algoritmo con Heuristics Miner de ProM, es una red heuristica
dibujada como un grafo ciclico que muestra el comportamiento mas habitual de los estudiantes y
también técnicas de ajuste como Goodness-of-fit indices o Fitness estas técnicas indican la
diferencia entre el comportamiento observado en el registro y el comportamiento descrito por el
modelo de proceso. Un ejemplo de andlisis de grafos se puede consultar en la Figura 11. En este
caso se observa el comportamiento de los estudiantes en tres semanas (1, 2 y 3) en tres variables.

Para realizarlo se utilizo el software libre Grafos de Rodriguez Villalobos (2012).
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Figura 11. Analisis de patrones de comportamiento de los estudiantes en tres semanas de interaccion en la plataforma

en distintas variables de observacion.

También, podria utilizar Técnicas de Mineria de Datos (DM) de aprendizaje supervisado de
clasificacion y de regresion (Bogarin, Romero y Cerezo, 2017b):
- SPSS en sus paquetes de clustering.
- Weka aplicando la técnica de clustering.
- ProM (Van Der Aalst, 2011) Heuristics Miner, analiza la probabilidad desde el calculo de
frecuencias o relaciones entre las tareas y los constructos de dependencia/frecuencia en

tablas y en graficos.
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- Medidas de la teoria de grafos (nimero total de nodos y ntimero total de enlaces) para
analizar el nivel de complejidad de los modelos obtenidos.

- Intention Mining (IM), es un analisis de procesos que se focaliza en el analisis del razona-
miento a través del analisis de las actividades.

- Alpha Miner (AM): Descubre cual sera el mejor algoritmo, si bien las limitaciones de esta
técnica es que no usa frecuencias y por ello sélo es adecuado cuando analiza eventos con
ruido, es muy poco frecuente en el aprendizaje de datos.

- Sequence Pattern Mining (SPM), es una técnica comun en DM y descubre las subsecuen-
cias comunes, encuentra relaciones entre acontecimientos sucesivos. Puede analizar epi-
sode mining (EP) se basan en los t-pattern analysis de los modelos de Markov. SPM se
utiliza para analizar las conductas de aprendizaje de los estudiantes. Esta técnica no es
adecuada para hallar patrones de aprendizaje sino cuando se analiza un comportamiento
simple.

- Graph Mining (GM) también denominada sub-graph mining hay que diferenciar esta téc-
nica de la de network analyisis (SNA) esta tltima puede ser considerada una parte de GM.

- Genetic algorithm: esto proporciona modelos de proceso construido sobre matrices causa-
les (entrada y salida) y dependencias para cada actividad. Este enfoque aborda problemas
tales como ruido, datos incompletos, constructos de libre eleccion, actividades ocultas,
concurrencia y actividades duplicadas.

- Fuzzy miner: Es un proceso de descubrimiento de algoritmos se utiliza para abordar pro-
blemas con un nimero grande de nimeros y actividades que no estdn muy estructuradas.

- Social Network Analysis Technique (SNA), es una técnica sociométrica que analiza las re-
des de interaccion social, consiste en nodos que representan la organizacion en entidades
y arcos.

- Visualizacion de procesos, permite desarrollar una interfaz de visualizacion del anélisis de
datos.

Esta forma de analisis permite el seguimiento de cada uno de los grupos detectados y por ende la
puesta en marcha de orientaciones personalizadas para cada uno de ellos. Asimismo, la combina-
cion de las técnicas de EDM y de PM van a servir al docente para estudiar el proceso de compor-

tamiento de todos los estudiantes desde el inicio del desarrollo de la docencia, con el ob'ketiﬁ
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ultimo de poder adaptarla a las necesidades de cada grupo una extraccion de los datos e implemen-
tacion del PM se puede comprobar en la Figura 12 y un posible andlisis del proceso en la Figura
13 y un estudio de la red heuristica de comportamiento entre los estudiantes que aprueban y los

que suspenden (ver Figura 14 y Figura 15).

Educational world Virtual learing environments (VLEs)
Teachers
tudents
Coursas Supports/controls
Exams
Lectures
A
Specfies
configures
implements
Model mp
analyz: analyzes
< Discovery
(Procass) Conformance
model < >
A Extension Evand
< oon
N

Types of process mning

Figura 12. Educational Process Mining. Bogarin, Cerezo, & Romero (2017a) p. 4.
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Figura 13. Ejemplos de analisis de un patron de conducta en la plataforma aplicando Petri y Heuristic Net. Tomado

de Bogarin, Cerezo, & Romero (2017a) p. 8.
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Figura 14. Ejemplo de un analisis heuristico de los estudiantes que aprueban. Tomado de Bogarin, Romero, & Cerezo

(2016) p. 88.
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Figura 15. Ejemplo de un andlisis heuristico de los estudiantes que suspenden. Tomado de Bogarin, Romero, & Cerezo
(2016) p. 88.
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3.3.3. Ejemplos de aplicacion de Técnicas de Machine Learning en el ambito

educativo.

3.3.3.1. Tratamiento de los datos con Weka en formato texto.

Weka, también permite el tratamiento y andlisis de los datos en formato de calificacion cualitativa
en variables ordinales en formato alfanumérico. Seguidamente, se realizard un ejemplo de este tipo

de analisis.

eoRe!
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Paso 1. Preparacion de la base de datos en formato texto ordinal, en este caso se aplicaron tres
valores de gradacion. Primero se dieron valores a las distintas variables de la base de datos con la
que se estaba trabajando (ver Tabla 7, Tabla 8, Tabla 9).

En la Figura 16 se presenta un ejemplo de categorizacion en la base numérica original.

Weka_categorizadaxlsx - Excel MARIA CONSUELO SAIZ MANZANARES ial
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U2 w 2 Alta v
1
2
3
4|
5| A 2 b 2
6 |Media Media Media Medio Medio Medio Alto Baja Baja Media Bajo Bajo Bajo Alta Poco
7 Media Alta Alta Alio Muy Alto Muy Alto Muy Alto Baja Baja Media Alta Alto Bajo Alta Poco
8 Alta Alta Alta Alio Alto Muy Alto Muy Alto Baja Baja Baja Bajo Medio Bajo Muy Alta Poco
9 Media Media Alta Alio Muy Alio Alio Alto Baja Baja Media Bajo Medio Bajo Muy Alta Poco
10 Ala Alta Alta Alto Muy Allo Ao Muy Ao Baja Baja Baja Alta Bajo Bajo Alta Medio
11 _;Mmﬁa Media Media Medio Alto Alto Medio Baja Baja Media Bajo Bajo Bajo Media Poco
12 Media Media Alta Alto Muy Alio Alto Alto Baja Baja Media Bajo Bajo Bajo Muy Alta Poco
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Figura 16. Ejemplo de categorizacion en variables cualitativas de la base numérica.

En la Figura 17, se puede apreciar la visualizacion de los datos después de la categorizacion de los
datos en nomenclatura cualitativa, en tres una escala con tres gradientes. En la Figura 18 se
presenta toda la distribucion de las variables estudiadas en los tres grados de categorizacion, y en

la Figura 19 la distribucion de los tres gradientes de analisis en las distintas variables.
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Elaboracion ABP Defensa ABP Examen RT
C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica
Media (1,75-2,25) Media (1,00-1,6) Media (1,00-1,99) Media 6-7,9
Alta (2,26-2,37) Alta (1,7-1,8) Alta (2-2,5) Alta 8-8,9
Muy Alta (2,38-2,45) Muy Alta (1,9-1,95) Muy Alta (2,53-3) Muy Alta 9-10
Autoconocimiento Planificacion Evaluacion

C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica
Bajo 4-16 Media 6-8 Media 9-15
Alto 17-20 Alta 9-13 Alta 16-19
Muy Alto 21-24 Muy Alta 14-16 Muy Alta 20-24

Consultas Informacion C Consultas Orientacion ABP Consultas Teoria Co-evaluacion Feedback MVD
C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica C. Cualitativa C. numérica
Baja (0-19) Media (0-10) Media (0-10) Media 0-20 Bajo 0-40 Media 0-2,98
Alta (20-40) Alta (11-19) Alta (11-30) Alta 21-40 Alto 41-70 Alta 3-9,99
Muy Alta (40-100) Muy Alta (20-32) Muy Alta (31-100) Muy Alta 41-100 Muy Alto 71-249 Muy Alta 10-17

Figura 17. Transformacion de las variables cuantitativas en variables cualitativas.
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Paso 2. Seguidamente, se introducen los valores categorizados de forma cualitativa
en la base de datos en formato .csv en Weka, se puede ver un analisis por elementos
de gradacion en las distintas variables recogidas en la base de datos de forma conjunta
(Figura 14) y de forma individualizada en cada una de las variables (Figura 15). En

este caso se tiene una base con 23 atributos y 176 sujetos.

KD Weka Explorer - o x
jPrnDrocess ] C\ass\'ﬂ Cluster ae{l;T Select alfributes ‘ Visualize }
| Open file Open URL... I Open DB Generate_ ] { Undo | Edit_ J 1 Save.
Filter.
| Choose |MNone ftcmy
Current relation ~ Selected attribute
Relation. Weka_calegorizada_csv Altributes: 23 Name: Sujelos Type: Numeric
Instances’ 176 Sum of weights: 176 Missing: 0 (0%) Distinet’ 80 Unique: 6 (3%)
Altibutes Statistic Value
Minimum 1
Maximum 50
Al | Nong | Invert Pattern | Mean 25308
StdDev 16.069
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2 ] Grupo Curso
3 L GrupoTivs No
4] Edad
5L Sexo =
8 L Grupo Class: ClasificacionC (Nom) || visuals Al |
7L PGR
8 || Elaboracion
9| Defensa P
10 [ Examen 2
11 ] TotalRA 32
12 L Autoconocimiento et}
13 |_] Planificacion
14 L Evaluacién 2
15 L] Informacién -
16 ] Orienatciones ABP T
——:, G |
1 E'T [
Status.
Log x0
£ l | -

Figura 18. Inclusion en Weka de una base de datos categorizada en elementos de gradacion cualitativa

ver Figura 13.
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Figura 19. Analisis en Weka de cada una de las variables recogidas en la base de datos ver Figura 13.
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Paso 3. Aplicacion de las técnicas de clasificacion.

Se aplicaron los algoritmos de arboles de decision J48, genera un C4 podado o sin
podar (ver Figura 20, Figura 21 y Figura 22) y LMT (logistic model trees), el cual
realiza una clasificacion de arboles con una regresion logistica en las hojas (ver Figura

23 y Figura 24).

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 145 82.3864 %
Incorrectly Classified Instances 31 17.6136 %
Kappa statistic 0.7294

Mean absolute error 0.149

Root mean squared error 0.3017

Relative absolute error 34.4663 %

Root relative squared error 64.9066 %

Total Number of Instances 176

=== Detailed Accuracy By Class ==—

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0917 0,017 0965 0917 0940 0911 0,975 0,956 Excelente
0,787 0,149 0,797 0,787 0,792 0,639 0,858 0,725 Suficiente
0,756 0,104 0,689 0,756 0,721 0,632 0,878 0,614 Bueno
Weighted Avg. 0,824 0,093 0,829 0,824 0,826 0,730 0,903 0,778

=== Confusion Matrix ==

a b ¢ <--classified as
55 5 0| a= Excelente

2 59 14| b= Suficiente
01031 | c=Bueno

Figura 20. Arquitectura del arbol de decision con la técnica J48 en Weka.
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=== Confusion Matrix ===
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Ok Log | g 0

Figura 21. Resultados aplicando la técnica de arbol de decision J48 en Weka.
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Figura 22, Visualizacion del Arbol de decision la técnica de arbol de decision J48 en Weka.
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=== Confusion Matrix ===
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Figura 23. Resultados aplicando la técnica de arbol de decision LMT en Weka.
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Q) Weka Classifier Tree Visualizer: 20:11:30 - trees.LMT (Weka_categorizada_csv)
drop View
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\
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Figura 24, Visualizacién del Arbol de decision la técnica de arbol de decision LMT en Weka.

Figura 25.

Una Visualizacién del margen de la curva con ambos algoritmos se observar ver en la

LMT &) Weka Classifier Visualize: MarginCurve - %
| % Margin (Num) ] | v: Cumaiative (rium) ]
| Colour: Margin (hum) | |
Resel | Cleat Open sare Jiter ©
jinCu
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X
¥
g
o T
-1 -0.00032 1 -
v
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= -n_00022
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@ Weia Crassite

J48

| % Margin (Num) =/ | Y- Cumuiative (Num) ¥

| Colour: Margin (Hum) ¥ | selectinstance |

e[| Open | s ter o

Plot: MarginCurve:

176

Class colour

Figura 25. Visualizacion del margen de la curva en LMT y J48 en Weka.

En la Tabla 1, se presenta una comparativa del ajuste de las distintas técnicas de

clasificacion realizadas en Weka, en este caso la prueba que mejor ajusta es

RBFClassifier. En la Tabla 2, se puede comprobar la asignacion de sujetos a los

clusteres denominados: Excelente, Suficiente y Bueno desde la aplicacion de distintas

técnicas de clasificacion.

Tabla 1

Resultados de distintas pruebas de clasificacion en Weka.

Multilayer RBFClassifier Simple Support Vector Trees. J48 Trees. LMT
Perceptron Logistic Machine
(SMOreg)

Correctly Classified 138 148 142 144 145 142
Instances
Incorrectly Classified 38 28 34 32 31 34
Instances
Kappa statistic .667 0.755%* 0.703 0.720 729 703
Mean absolute error 0.159 0.249 161 263 .149 161
Root mean squared 0.353 0.310 282 338 3017 282
error
Relative absolute  36.717% 57.517% 37.384% 60.760% 34.466% 37.384%
error
Root relative squared 75.999% 66.583% 60.773% 72.794% 64.906% 60.773%
error
Total Number of 176 176 176 176 176 176
Instances
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Tabla 2

Resultados de distintas pruebas de clustering en Weka.

Grupos origen  Categorias Meétodo de clustering
Multilayer RBFClassifie Simple Support Trees. J48 Trees. LMT
Dela Perceptron r Logistic Vector

clasificacion Machine

(SMOreg)
C, C G b c c a b b c a c a b c
59 63 55 Excelente 57 4 0 1 57 3 58 2 0 55 5 57 3 0
Suficiente 56 15 62 12 3 57 59 15 2 59 14 3 57 15
Bueno 16 25 12 29 0 13 14 27 0 10 31 0 13 28

Paso 4. Aplicacion de técnicas de clustering, se utilizaron técnicas de EM [Simple

EM (Expectation-Maximization) class] ver Figura 26 y Figura 27 y de kmean ver

Figura 28 y Figura 29.

& Weka Explorer

- X
Preprocess | Classify [ Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize
Clusterer
0
| Choose JEM -1 100-N 3-X10 -max-1 -ll-o 1.0E-6 -Iliter 1.0E-6-M 1.05-6 -K 10 -num-slots 1 -6 100
Cluster mode: Clusterer output
(® Use training set Muy Alta 15 12 a A
= . = r
() Supplied test set Media € 5 4
[total] 58 13 &1
() Percentage spiit =3
() Classes to clusters evaluation oD 2 =8 a2
5 Medio 15 7 1
m) Elasifieaciong Excelente 2 1 8
(] Store clusters for visualization [total] s8 6 61
ClasificaciénC
Excelente € 3 54
. Ignore attributes Suficiente 16 se &
Bueno 36 7 £
Start [total] 58 &6 (28
Result list (right-click for options)
[ Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds
| 11:34:28-EM
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 55 { 31%)
1 63 ( 36%)
2 58 ( 33%)
Log likelihood: -13.20459
]
|4
Status =
OK Log | gy *0

Figura 26. Resultados aplicando la técnica de clustering con la técnica de EM en Weka.
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€3 Weka Clusterer Visualize: 11:38:55 - EM (Weka_categorizada_csv) X
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Figura 27. Visualizacion de la asignacion de clusteres con la técnica de EM en Weka.

&3 Weka Explorer o
[ Preprocess | ciassiy | Cluster | Associate | Selectanmioutes | visuaiize |
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() Use training set TotalRA Muy Alto Muy Alto Alto Alto :
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i
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Figura 28. Resultados aplicando la técnica de clustering con la técnica de kmean en Weka.

Diseflo y ejecucion de la investigacion cualitativa. Dra. Maria Consuelo Saiz Manzanares

31



Master Universitario en Ciencias de la Salud: Investigacién y nuevos retos

€3 Weka Clusterer Visualize: 11:48:38 - SimpleKMeans (Weka_categorizada_csv)

| X: Instance_number (Num} J | ¥: Sujetos (Num)

v
| Colour, Cluster (Nom) 7| | Select Instance

| Clear 1 Open il Save J Jitter O
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Figura 29. Visualizacion de la asignacion de clusteres con la técnica de kmean en Weka.

La comparativa de los resultados con ambas técnicas de clustering se puede consultar
en la Tabla 3.

Tabla 3

Resultados de distintas pruebas de clustering en Weka.

Grupos Meétodo de clustering

EM % Kmean %
n=>59 Co=55 31 Co=73 41
n=063 Ci=63 36 Ci=44 25
n=>55 C, =58 33 G =59 34

Paso 5. Aplicacion de técnicas de seleccion de atributos con Weka.

Weka permite hallar la seleccion de atributos dentro de una base de datos, con la
aplicacion de distintas técnicas. La eleccion de la técnica dependerd del tipo de
variables a modo de ejemplo se aplico la técnica CfsSubsetEval (Evalua el valor de
un subconjunto de atributos al considerar la capacidad predictiva individual de cada
caracteristica junto con el grado de redundancia entre ellas). En este caso se eligieron
tres variables tipo de Blend, co-evaluacion y Feedback (ver Figura 30 y Figura 31).
En la Figura 32 se puede ver la relacion entre las variables acceso al Feedback del
docente y tipo de Blend y en la Figura 33 la relacion entre las variables participacion

en acciones de coevaluacion y el tipo de Blend.
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& Weka Explorer g X
[ Preprocess | Ciassify | Cluster | Associate | Selectatiibutes | Visualize |
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Search Method

| choose ”Hes{FirstrDMN

Attribute Selection Mode Attribute selection output
28
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- . Search Method:
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Search direction: forward
Stale search after 5 node expansicns

{(Nu,ﬂ) LuSF v Total number of subsets evaluated: 118
Merit of best subset found:  0.924
Start Siop .
Atcribute Subset Evaluator (supervised, Class (numeric): 15 VMD):
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Figura 30. Técnica de seleccion de atributos CfsSubsetEval en Weka.
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Figura 31. Visualizacion de las relaciones entre las variables seleccionadas con la técnica

CfsSubsetEval en Weka.
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Figura 32. Visualizacion de las relaciones entre las variables acceso al feedback del docente y el tipo
.
de Blend con la técnica CfsSubsetEval.
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Figura 33. Visualizacion de las relaciones entre las variables participacion en acciones de coevaluacion

y el tipo de Blend con la técnica CfsSubsetEval.

3.3.3.2. Tratamiento de los datos con SPSS en formato texto

En la Figura 34 se puede comprobar la insercion de los datos en SPSS

utilizando una base de datos cualitativos.

@0
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Figura 34. Insercion de una base de datos categorizada de forma cualitativa en SPSS.

Se pueden analizar las frecuencias de cada variable (ver Figura 35), estos datos nos

daran un indicador del estado de la cuestion en cada una de las variables.
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Figura 35. Anélisis de frecuencias en SPSS v.24 de las variables categorizadas.

A modo de ejemplo se presenta la frecuencia y los porcentajes en las variables.

resultados de aprendizaje (ver Figura 36).

ol |
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Resultados de aprendizaje en la prueba de elaboracién

Porcentaje acumu-

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido lado
Valido Alta 76 43.2 43.2 43.2
Media 43 24.4 24.4 67.6
Muy Alta 57 324 324 100.0
Total 176 100.0 100.0

Resultados de aprendizaje en la prueba de Defensa

Porcentaje acumu-

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido lado
Valido Alta 65 36.9 36.9 36.9
Media 58 33.0 33.0 69.9
Muy Alta 53 30.1 30.1 100.0
Total 176 100.0 100.0

Resultados de aprendizaje en la prueba Examen

Porcentaje acumu-

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido lado
Valido Alta 49 27.8 27.8 27.8
Media 34 19.3 19.3 47.2
Muy Alta 93 52.8 52.8 100.0
Total 176 100.0 100.0

Resultados de aprendizaje Totales

Porcentaje acumu-

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido lado
Valido Alto 73 41.5 41.5 41.5
Medio 10 5.7 5.7 47.2
Muy Alto 93 52.8 52.8 100.0
Total 176 100.0 100.0

Figura 36. Frecuencias y porcentajes en las variables: resultados de aprendizaje.

También se pueden hallar tablas cruzadas en las variables que se elijan. a modo de

ejemplo en la Figura 37 se presentan tablas cruzadas de la variable tipo de Blend em-

pleado y los resultados de aprendizaje en las distintas pruebas.
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Tabla cruzada Tipo de Blender y prueba defensa

Recuento
Defensa
Alta Media Muy Alta Total
Tipo de Blender 1 14 16 28 58
2 14 29 20 63
3 37 13 5 55
Total 65 58 53 176
Tabla cruzada Tipo de Blender y Elaboracién
Recuento
Elaboracion
Alta Media Muy Alta Total
Tipo de Blender 1 29 17 12 58
2 20 18 25 63
3 27 8 20 55
Total 76 43 57 176
Tabla cruzada Tipo de Blender y Examen
Recuento
Examen
Alta Media Muy Alta Total
Tipo de Blender 1 25 19 14 58
2 17 14 32 63
3 7 1 47 55
Total 49 34 93 176
Tabla cruzada Tipo de Blender y Resultados de aprendizaje Totales
Recuento
Resultados de aprendizaje Totales
Alto Medio Muy Alto Total
Tipo de Blender 1 31 9 18 58
2 21 1 41 63
3 21 0 34 55
Total 73 10 93 176

Figura 37. Tablas cruzadas en SPSS.

Resumen

Como se vio en el Tema 5, la preparacion de los datos es un tema esencial en el ambito
de la investigacion tanto cualitativa como cuantitativa. En este tema se ha aplicado la
preparacion de los datos desde una perspectiva cualitativa para su posterior
tratamiento tratamiento con softwares como Weka y SPSS. En el primero se han
utilizado técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado, ya que
dicho entorno contiene algoritmos que permiten el trabajo con datos cualitativos en
variables ordinales. También, se han visto ejemplos del procesamiento con datos
cualitativos con SPSS, en este caso permite la aplicacion de técnicas de frecuencia,

porcentajes y tablas cruzadas que dan mucha informacion en disefios descriptivos.
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Glosario

Atributo: Un atributo se entiende como la categorizacién que hacen las técnicas de
machine learning desde la fijacion de valores y la predefinicion de las caracteristicas
o de los atributos (Witten y Eibe, 2005).

Boosting: Es un meta-algoritmo de conjunto de aprendizaje automatico que se utiliza
para reducir principalmente el sesgo, y también la varianza en el aprendizaje
supervisado. Boosting estd basado en el cuestionamiento planteado por Kearns y
Valiant (1988, 1989).

Data squashing: Es un tipo de compresion con pérdida que intenta preservar la
informacion estadistica. Para ser eficiente, debe mejorar la estrategia comun de tomar
una muestra aleatoria del gran conjunto de datos.

Instancia: Una instancia son las cosas que hay que clasificar, asociar o clustorizar
desde los datos de la entrada (Witten y Eibe, 2005).

Sampling: Es una técnica que toma una porcion de la muestra objeto de estudio y
aplicar sobre ella distintas técnicas de analisis.

Tupla: Lista ordenada de elementos.
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Data Mining and Learning Analytics Enlace
Weka Enlace
Problemas en Weka Enlace
Arboles de decision en Weka Enlace
Curso de mineria de datos Enlace
Grafos Enlace
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