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Abstract— This research proposes an algorithm called RAVA,
named the 4 Data Mining algorithms analyzed qualitatively and
quantitatively: Neural Network, Decision Trees, Nearest Neighbor
(KNN) and A priori.

It is worth mentioning that the design of this research is as
Sampiero Hernandez not experimental descriptive, based on the use
of some evaluation criteria for algorithms such as: precision, clarity,
usefulness, adaptability, ease of implementation, speed, sensitivity to
noise, and qualitative comparison regarding the calculation
complexity is a function of time and space suggested by a sample
composed of 5 experts in the analysis of data mining algorithms. This
allowed us to identify strengths and weaknesses of the four selected
algorithms, resulting in the data mining algorithm RAVA, which has
less computational complexity in time and space, observing that the
algorithm execution time is lower for RAVA the same amount of data
used in the neural network algorithm, the Apriori algorithm, the
algorithm of decision tree and nearest neighbor algorithm, on the
other hand, the neural network algorithm has a higher time than the
other algorithms.

Keywords-- Data Mining Algorithms, Neural Network, Decision
Trees, Nearest Neighbor (KNN), Apriori.

l. INTRODUCCION

Por ser la Mineria de Datos una herramienta que dia a dia
cobra importancia en diversos entornos de nuestra sociedad,
desde el académico, pasando por el comercial, hasta el de
investigacién y desarrollo, este presente trabajo de
investigacién constituye una oportunidad de uso de esta
herramienta que ofrece la tecnologia.

El presente trabajo de investigacion muestra las principales
diferencias entre cuatro algoritmos de Mineria de Datos: Redes
Neuronales, Arboles De Decision, Vecino Mas Cercano y
Algoritmo Apriori y propone el disefio de un algoritmo RAVA,
para esto se tienen a disposicién los siguientes recursos:
Primero, un conjunto de datos con informacion de ventas de
productos del Minimarket Palacios, ubicado en la Urbanizacion
Covicorti, Provincia de Trujillo. Segundo, la implementacion
de cada uno de los algoritmos seleccionados de Mineria de
Datos y del algoritmo RAVA, que permitira la ejecucion de los
algoritmos seleccionados y la posterior comparacién de los
resultados obtenidos para cada uno de ellos.
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Il. ALGORITMOS DE MINERIA DE DATOS

Los algoritmos de clasificacion de Mineria de Datos, tienen
como objetivo clasificar algunos objetos en un nimero finito de
clases, en funcion a sus propiedades u caracteristicas
(Atributos), evidentemente las caracteristicas elegidas
dependen del problema (clasificacion) a tratar:

R

Edad Ingresos

Astigmatismo Deudas

Ratio de lagrimeo Propiedades
Miopia S

Tipo de lentillas Conceder crédito

Fig. 1 Ejemplo a clasificar.

Los algoritmos seleccionados de Mineria de Datos,
sirvieron como base para el disefio de un nuevo algoritmo
RAVA, con el cual la informacién obtenida permitié resolver
los problemas del Minimarket Palacios en el cual se necesitaba
determinar la posibilidad del éxito al comercializar un nuevo
producto.

En esta seccidn se presenta los 4 algoritmos de Mineria de
Datos: Red Neuronal, Arbol decision, K-NN y Apriori, una
descripcién de cada uno de ellos, asi como sus tipos, sus
respectivos algoritmos y sus aplicaciones en la actualidad

A. Redes neuronales

Segin Minsky (1951), las redes neuronales artificiales
(RNA) han emergido como una potente herramienta para el
modelado  estadistico  orientada  principalmente  al
reconocimiento de patrones -tanto en la vertiente de
clasificacion como de prediccién.

Las RNA poseen una serie de caracteristicas admirables,
tales como la habilidad para procesar datos con ruido o
incompletos, la alta tolerancia a fallos que permite a la red
operar satisfactoriamente con neuronas o conexiones dafiadas y
la capacidad de responder en tiempo real debido a su
paralelismo inherente.
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Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) son la
implementacion en hardware y/o software de modelos
matematicos idealizados de las neuronas biolégicas. Las
neuronas artificiales son interconectadas unas a otras y son
distribuidas en capas de tal forma que emulan en forma simple
la estructura neuronal de un cerebro. Cada modelo de neurona
es capaz de realizar algin tipo de procesamiento a partir de
estimulos de entrada y ofrecer una respuesta, por lo que las
RNA en conjunto funcionan como redes de computacion
paralelas y distribuidas similares a los sistemas cerebrales
bioldgicos.

B. Arbol de decision

Segun Rossiter (1997), un arbol de decisién es un conjunto
de condiciones (reglas) organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la
raiz hasta alguna de sus hojas.

C. KNN (K-NEAREST NEIGHBOR)

Segun Rossiter (1997), un arbol de decisién es un conjunto
de condiciones (reglas) organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la
raiz hasta alguna de sus hojas.

Las técnicas de vecinos mas cercanos (NN, Nearest
Neighbours) basan su criterio de aprendizaje en la hipétesis de
que los miembros de una poblacion suelen compartir
propiedades y caracteristicas con los individuos que los rodean,
de modo que es posible obtener informacion descriptiva de un
individuo mediante la observacion de sus vecinos méas cercanos.

Los fundamentos de la clasificacion por vecindad fueron
establecidos por E. Fix y J. L. Hodges a principio de los afios
50. Sin embargo, no fue hasta 1967 cuando T. M. Cover yP. E.
Hart enuncian formalmente la regla del vecino mas cercanoy la
desarrollan como herramienta de clasificacién de patrones.
Desde entonces, este algoritmo se ha convertido en uno de los
métodos de clasificacion mas usados. [Cost & Salzberg, 1993].

La regla de clasificacién NN se resume basicamente en el
siguiente enunciado: Sea D = {e;, .._es} un conjunto de datos
con N ejemplos etiquetados, donde cada ejemplo e; contiene m
atributos (ei,..,eim), pertenecientes al espacio métrico E™, y una
clase Ci € {Cy,...,Cq}. La clasificacion de un nuevo ejemplo €’
cumple que

e—>Ci o Vi id(e’, e) <d(e’, ¢)
donde ¢’—C; indica la asignacion de la etiqueta de clase Ci al
ejemplo e’; y d expresa una distancia definida en el espacio m-

dimensional E™.

Asi, un ejemplo es etiquetado con la clase de su vecino més
cercano segun la métrica definida por la distancia d. La eleccion

de esta métrica es primordial, ya que determina qué significa
mas cercano. La aplicacion de métricas distintas sobre un
mismo conjunto de entrenamiento puede producir resultados
diferentes. Sin embargo, no existe una definicion previa que
indique si una métrica es buena o no. Esto implica que es el
experto quien debe seleccionar la medida de distancia mas
adecuada.

La regla NN puede generalizarse calculando los k vecinos
mas cercanos y asignando la clase mayoritaria entre esos
vecinos. Tal generalizacion se denomina k—NN. Este algoritmo
necesita la especificacion apriori de k, que determina el nimero
de vecinos que se tendrén en cuenta para la prediccion. Al igual
que la métrica, la seleccidon de un k adecuado es un aspecto
determinante.

El problema de la eleccion del k ha sido ampliamente
estudiado en la bibliografia. Existen diversos métodos para la
estimacion de k. [Wettschereck & Dietterich, 1993].0tros
autores han abordado el problema incorporando pesos a los
distintos vecinos para mitigar los efectos de la eleccion de un k
inadecuado. Otras alternativas [Riquelme, Ferrer, & Aguilar,
2001]intentan determinar el comportamiento de k en el espacio
de caracteristicas para obtener un patrén que determine a priori
cual es el nimero de vecinos mas adecuado para clasificar un
ejemplo concreto dependiendo de los valores de sus atributos.

En un estudio mas recientes, F. J. Ferrer desarrollan un
algoritmo de clasificacion NN no parametrizado que adapta
localmente el valor k. El algoritmo k—NN se engloba dentro de
las denominadas técnicas de aprendizaje perezoso (lazy
learning), ya que no genera una estructura de conocimiento que
modele la informacién inherente del conjunto de
entrenamiento, sino que el propio conjunto de datos representa
el modelo. Cada vez que se necesita clasificar un nuevo
ejemplo, el algoritmo recorre el conjunto de entrenamiento para
obtener los k vecinos y predecir su clase. Esto hace que el
algoritmo sea computacionalmente costoso tanto en tiempo, ya
que necesita recorrer la totalidad de los ejemplos en cada
prediccion, como en espacio, por la necesidad de mantener
almacenado todo el conjunto de entrenamiento. Pese a los
numerosos inconvenientes respecto a la eficiencia (coste
computacional) y la eficacia (eleccion de la métrica y el k
adecuados), k—-NN tiene en general un buen comportamiento.

En la Figura 04 se muestra un ejemplo de aplicacion del
algoritmo K-NN, Si se toma K=1, el elemento més cercano es
circulo y se toma K=7 se clasifica en un cuadrado.
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1-nearest neighbor 7-nearest neighbor

Fig. 2 Ejemplo de método de vecino mas cercano.
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D. Algoritmo Apriori

Segun Rossiter (1997), un arbol de decisién es un conjunto
de condiciones (reglas) organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la
raiz hasta alguna de sus hojas.

Segun Agrawal (1993), éste algoritmo tiene como objetivo
obtener itemsets (conjuntos de valores que se repiten) de un
determinado tamafio, para combinarlos en reglas de asociacion,
resultando este algoritmo muy eficiente para grandes
volimenes de datos, sin embargo para ciertos datos de entrada,
los resultados intermedios consumen gran cantidad de recursos
(memoria).

Las reglas de asociacion muestran una correlacion
estadistica entre la ocurrencia de ciertos atributos, en una tabla
dentro de una Base de Datos.

Ejemplo:
Defecto_Ocular = Miopia usa_Lentes = S

La regla general: A Ay Ay =T

Donde Xi’y son atributos de una transaccion dada.

I1l. RESULTADOS

Resultados de la Comparacion cualitativa y cuantitativa de
los Algoritmos seleccionados de Mineria De Datos Vs
algoritmo RAVA.

Al realizar las pruebas correspondientes en los Algoritmos
seleccionados de Mineria De Datos y el algoritmo RAVA, se
presenta las siguientes fortalezas/debilidades:

TABLA |

CUADRO COMPARATIVO DE FORTALEzAS (F) Y
DEBILIDADES (D) DE LOS ALGORITMOS SELECCIONADOS DE
MINER{A DE DATOS CON EL ALGORITMO RAVA

Algoritmos / Arb | Vec
Fortalezas/De Red ol ino | A R
o neu . . A
bilidades de mas | prio
ron . . A\Y
deci | cerc | ri
al . A
sion | ano
FID F/D F D F| D FD
Preciso X| X X X| X
Claro X| X X X X
Util X X X X X
Adaptable X X| X X X
Facil de | X X| X X| X
implementar
Rapido X| X X X| X
Sensible al X X X X X
Ruido

El algoritmo RAVA, es preciso pues no presenta errores,
ademas es claro y util siendo entendible para la solucion de
problemas y puede trabajar con clases u objetos creados por el
usuario considerado una gran estrategia, es adaptable y es facil
de implementar pues puede codificarse en cualquier lenguaje de
programacion sin embargo para este presente trabajo de
investigacion se uso el lenguaje de programacion de C++. Es
rapido y no es sensible al ruido, pues los datos no pueden
presentar errores en el valor de un atributo.

Se puede observar que el tiempo de ejecucion, del
algoritmo Redes neuronales, para la cantidad de datos que
emplea es mas alto que el de los otros algoritmos de Mineria de
Datos. Asi mismo se aprecia que el tiempo de ejecucion
promedio del algoritmo RAVA es de 0.0440 segundos, menor
que de todos los otros algoritmos, y con una variabilidad de
0.03043 segundos; ademas los algoritmos de arbol de decision
y vecino mas cercano, tienen promedios de ejecucion bajos, sin
embargo su variabilidad de comportamiento es mayor a al
algoritmo RAVA, siendo su variabilidad respectivamente
0.03826 y 0.07538.

Grifico N° 02: Tiempo medio de ejecucion de los algoritmos
de Mineria de Datos
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Fig. 3 Lista de Cotejos del analisis de algoritmos de Mineria De Datos.
2011.

IV. CONCLUSIONES

El andlisis cuantitativo demostré que el tiempo de
gjecucion promedio del algoritmo RAVA es de 0.0440
segundos, menor que de todos los otros algoritmos, y con una
variabilidad de 0.03043 segundos; ademas los algoritmos de
arbol de decision y vecino mas cercano, tienen promedios de
gjecucion  bajos, sin embargo su variabilidad de
comportamiento es mayor a al algoritmo RAVA, siendo su
variabilidad respectivamente 0.03826 y 0.07538 y respecto al
espacio utilizado se concluy6 que usa una menor cantidad de
memoria.
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- El andlisis cualitativo de las caracteristicas de los

algoritmos seleccionados de Mineria De Datos concluyo que la
principal fortaleza es la utilidad y la principal debilidad es la
rapidez conforme se aprecia en la Tabla 02.

- El algoritmo de Mineria de Datos RAVA, producto del

analisis comparativo de algoritmos posee las principales
fortalezas: es preciso, claro, 0til, adaptable, facil de
implementar, rapido y no es sensible al ruido se aprecia en la
Tabla 04.

- El algoritmo de Mineria de Datos RAVA fue validado por

un grupo de expertos en Analisis de algoritmos de Mineria de
Datos, obteniendo: 80% afirman que el uso de los recursos
tecnoldgicos para el algoritmo RAVA es muy bueno, el 20%
aseguran que es bueno, en tanto que ningun experto afirman que
los recursos tecnoldgicos para el algoritmo RAVA sea regular,
malo o muy malo; ademas el 60% de los expertos afirman que
la utilidad del algoritmo RAVA es bueno, el 40% aseguran que
es muy bueno, y ningln experto afirman que la utilidad del
algoritmo RAVA sea regular, malo o muy malo; ademas el 60%
de los expertos afirman que la adaptabilidad del algoritmo
RAVA es bueno, el 20% aseguran que es muy bueno, en tanto
que el 20% afirman que la adaptabilidad es regular y ningdn
experto afirman que la adaptabilidad del algoritmo RAVA sea
malo o muy malo; el 60% de los expertos afirman que la
implementacién usada en el algoritmo RAVA es regular, el
40% aseguran que es malo, en tanto que ningun experto afirman
que la implementacion sea muy malo, muy bueno y bueno; el
60% de los expertos afirman que la rapidez del algoritmo
RAVA es bueno, el 20% aseguran que es muy bueno, en tanto
que el 20% afirman que la rapidez es regular y ningin experto
afirman que la rapidez del algoritmo RAVA sea malo o muy
malo; el 60% de los expertos afirman que la sensibilidad al
ruido del algoritmo RAVA es bueno, el 40% aseguran que es
muy bueno, en tanto que ningln experto afirman que la
sensibilidad al ruido del algoritmo RAVA sea regular, malo o
muy malo.
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