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RESUMEN

El presente trabajo propone un modelo hibrido predictivo capaz de utilizar datos y conocimiento
para brindar los resultados, enriqueciéndolo, en el caso que asi lo requiera, con recomendaciones
que faciliten la toma de decisiones. Se utilizaron técnicas de Inteligencia Artificial para
representar en un esquema ontoldgico el conocimiento obtenido al aplicar reglas de asociacion.

ABSTRACT

The present work proposes a hybrid predictive model capable of using data and knowledge to
provide the results, enriching it, in the case that requires it, with recommendations that facilitate
decision making. Artificial Intelligence techniques are used to represent in an ontological
schema the knowledge obtained by applying rules of association.
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1 INTRODUCCION

Actualmente, cada vez son mas las organizaciones
que tratan de aprovechar su informacion disponible con
el objetivo de identificar riesgos y oportunidades con
anticipacion, cuya solucion requiere del uso de técnicas
de prediccion. Son un area de la Mineria del Datos que
pretende extraer conocimiento para predecir tendencias y
patrones de comportamiento.

La construccion de modelos predictivos ayuda a
prevenir situaciones, lo cual ayuda en la toma de decisiones
proactivas y facilita la solucion de problemas que tradi-
cionalmente ocupan demasiado tiempo en resolverse
mediante el analisis de patrones ocultos en grandes bases
de datos.

Este tipo de modelos permiten estimar valores futuros
o desconocidos de variables objetivo o dependientes
usando otras variables independientes o predictivas. Para
lograr esta capacidad requieren de un conjunto de pruebas
y de interacciones de entrenamiento para la generacion del
modelo.

En el presente articulo se expone un modelo hibrido
predictivo como una solucion al problema de prediccion,
debido a que ademas de usar técnicas predictivas y
descriptivas de Mineria de Datos, se incorporan técnicas de
Inteligencia Artificial sobre el conocimiento extraido de los
datos. Esta solucion permitira enriquecer los resultados que
proporciona un sistema predictivo convencional, debido a
que ademas de brindar el resultado de la prediccion, en los
casos que sea posible podra identificar comportamientos
particulares en los datos, y asi a través del uso de técnicas
de recomendacion, proporcionarselos al usuario.

ANTECEDENTES

En los ultimos afos se han propuesto diversos modelos
predictivos, los cuales aplican diferentes técnicas de
solucion. En un primer tipo estan los que hacen uso de
técnicas Estadisticas utilizando métodos que solo se
enfocan a modelos de regresion como el analisis mul-
tivariante [ 1] o regresion [2]. Otro tipo son los que emplean
técnicas de Mineria de Datos aplicando distintos métodos
como Redes Neuronales [3], Arboles de Decision [4],
Maquinas de Soporte Vectorial [5], Redes Bayesianas
[6], [7], entre otros. Finalmente, también se han realizado
trabajos donde se ocupan técnicas de Inteligencia Artificial
haciendo uso del conocimiento brindado por expertos [8]
[9].

Respecto a trabajos donde se combinan técnicas
para realizar prediccion, uno de ellos es el propuesto por
Hudaib, Dannoun & Harfoushi [10], el cual es considerado
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hibrido porque combina dos técnicas de Mineria de Datos
(agrupamiento y clasificacion). Otro trabajo propuesto por
Doreswamy & Hemanth [11] considerado también hibrido
debido a que combina algoritmos de dos enfoques, uno
de Mineria de Datos (clasificador Naive Bayes) y otro
de Méaquinas de Aprendizaje (método de Correlacion de
Pearson).

PROBLEMATICA

Respecto a los trabajos de investigacion desarrollados
sobre los modelos predictivos, se han detectado los
siguientes inconvenientes: La mayoria de los trabajos se
enfocan a la solucion de una situacion especifica, no se
recurre a otras formas de obtener conocimiento y en la
mayoria de los casos, el resultado tiene que ser interpretado
por el usuario. Estos inconvenientes conllevan a que los
usuarios que utilizan este tipo de modelos cuentan con
pocos elementos para la toma de decisiones.

En respuesta a la problematica planteada, se propone
una solucion donde por una parte se hace uso tanto de
técnicas predictivas como descriptivas de Mineria de Datos
y por otra, se utilizan técnicas de Inteligencia Artificial,
con ello se tienen las siguientes ventajas:

. Se puede aplicar en cualquier area.

. La adquisicion de la mayor informacion posible
de los datos fuente, obteniendo conocimiento utilizando
técnicas descriptivas de Mineria de Datos.

. Se brinda un conjunto de recomendaciones
ademas de la categoria de clase, lo cual facilitara la toma
de decisiones.

e Secleccion de un método de clasificacion
considerando diferentes enfoques para obtener aquel que
brinde mejores resultados segtin la naturaleza de los datos.

MODELO PROPUESTO

El modelo propuesto es considerado hibrido porque
incluye tanto técnicas de Mineria de Datos como de
Inteligencia Artificial, incluso dentro de la Mineria de
Datos también es hibrido porque involucra tanto la cla-
sificacion como la generacion de reglas de asociacion. En
la Figura 1, se muestran los procesos y componentes que
incluye dicho modelo.

Generacidn de
reglas de
asociacion b2
de reglas en
‘ Extraccionde esquema

m —

Resultado
Claslﬂcadoz (clase)
Figura 1. Modelo propuesto

Base de
—/| conocimientos Resultado
50

fas) clase/rec ne:

a1

Vista
minable

Nueva
Instancia

=




Programacion Matematica y Software (2017) 9(3): 18-24. ISSN: 2007-3283

Generacion de reglas de asociacion.- Se hace uso de
esta técnica para extraer los patrones mas frecuentes en
conjuntos de datos, cuyo conocimiento sirve de base para
brindarle al usuario en los casos que sea posible una serie
de recomendaciones.

Debido a que el conocimiento obtenido se utiliza en la
tarea de prediccion, se genera un tipo particular de reglas
denominadas Reglas de Asociacion de Clase (RAC) que se
caracterizan por contener en el sucedente un solo item co-
rrespondiente a la categoria de la clase. Para esto, se utilizo
el método TNR debido a que después de realizar un analisis
comparativo entre diferentes algoritmos, resulto ser el que
brinda los mejores resultados respecto al problema de
redundancia.

Base de conocimientos.- Contiene el conocimiento
extraido con técnicas de Mineria de Datos, es un
componente en el cual se modelan los patrones identificados
bajo un esquema ontoldgico, lo que permitira de manera
natural, realizar recomendaciones pertinentes al usuario.
Los axiomas son los componentes que permiten aplicar
razonamiento sobre los datos de una nueva instancia y
extraer las recomendaciones en los casos que sea posible.

Clasificador.- Esta técnica se utiliza para clasificar
una instancia a partir de sus caracteristicas y con la clase
obtenida ayudar al modelo a emitir una serie de reco-
mendaciones en caso de que se requiera.

El proceso de modelacion de las RAC en formato
ontoldgico inicia con la preparacion de la Base de
Datos fuente y termina con la modelacion de la Base de
Conocimientos. En la Figura 2 se muestran las diversas
tareas involucradas en este proceso.
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Figura 2. Submodelo para representar reglas en ontologias
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Para obtener las RAC se utiliza la base de datos fuente
previamente preprocesada especificando los valores de
soporte y confianza. La cantidad de reglas depende di-
rectamente de estos parametros, pues la frecuencia de
aparicion de un conjunto de reglas debe ser mayor o igual
a estos valores.

Una vez generadas las RAC, el siguiente paso consiste
en representarlas en esquema ontologico. Debido a que no
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existe un método que efectué esta tarea, se desarrolld un
nuevo procedimiento para hacerlo. Este se implemento
haciendo uso de los componentes de las reglas de asociacion
de clase (pares atributo-valor y nombres de clases) y de las
ontologias (conceptos, propiedades de datos y axiomas), el
procedimiento para realizar la modelacion se compone de
los siguientes pasos:

Los pasos para modelar el conocimiento de un conjunto
de RAC a un esquema ontoldgico son los siguientes:

e Paso 1: Identificar en las RAC las categorias de
clase y atributos

. Paso 2: Modelar conceptos y propiedades de
datos

*  Paso 3: Modelar axiomas

*  Paso 4: Crear la ontologia

Después de efectuar la modelacion se lleva a cabo la re-
presentacion en lenguaje OWL, debido a que es de los mas
robustos. Una vez que el conocimiento se ha representado
en lenguaje formal facil de interpretar por el ordenador, es
posible ejecutar los axiomas con algiin razonador.

EVALUACION DEL MODELO

Para esta etapa se desarroll6 en java un framework
que contiene cada uno de los componentes del modelo
propuesto. Para programar los métodos de mineria de
datos se utilizaron librerias de Weka [12] y SPMF [13],
para la parte de ontologias se ocuparon librerias de Jena y
el razonador Pellet.

Primer caso de estudio

Para este caso se utilizé una base de datos de alumnos
de una institucion educativa de nivel superior que contiene
datos de tipo académico y socioecondmico de los alumnos
con el objetivo de pronosticar con anticipacion qué
estudiantes se encuentran en riesgo de desercion.

En el Cuadro 1 se muestra el conjunto de reglas
obtenidas a partir de la base de datos fuente después de
aplicar el método TNR.

Pro_Prog >= 90 Est_Padr=Prep

Pro_Prog=<70 ==>class=No_Egresa #SUP: 36 #CONF: 0.972

Especial=Comp Pro_Mate >=90 ==> class=Egresa #SUP: 39 #CONF: 1.0

#SUP: 42 #CONF: 0.933

#SUP: 37 #CONF: 0.973

#SUP: 33 #CONF: 1.0

==> class=Egresa #SUP: 33 #CONF: 0.916
#SUP: 42 #CONF: 0.933

==>class=Egresa #SUP: 30 #CONF: 1.0

Pro_Mate >=90 ==> class=Egresa
Pro_Mate=<70
Pro_Mate>=90 Pro_Prog>=90 ==> class=Egresa
Pro_Mate>=90 Est_Padr=Prep
Pro_Prog>=90 ==> class=Egresa
Tip_Bach=CBTA Pro_Prog=<70 #SUP: 30 #CONF: 1.0
Est_Padr=Sec Pro_Mate=<70 #SUP: 25 #CONF: 1.0
Cuadro 1. Reglas generadas con la base de datos de

estudiantes

==>class=No_Egresa

==> class=No_Egresa

==> class=No_Egresa
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Al conjunto de reglas generadas se les aplico el método
de conversion a esquema ontologico, donde a cada una
de las clases encontradas en el conjunto de reglas le
corresponde una clase de equivalencia de la ontologia
(egresa, no egresa) y donde cada antecedente de cada regla
es representado con un axioma. En la Figura 3 se muestra
parte de los resultados obtenidos, para lo cual se utiliz6 la
herramienta Protegé.

Active Ontology x Entities x |Individuals by class x DL Query x
21205 | Class Annotations | Class Usage
Asserted ¥/ o gresa mE
v~ ®owl:Thing = 0T
v & Alumno SEeE
(ObtuvocCalifFundProg some xsd:integer[>= 90])
and (TienePadreConNivEst value "Prepa”)
NoEgresa (ObtuvoCalifMatel some xsd:integer[>= 90])
and (ProvDeEspec value "Computacion™)
ObtuvoCalifFundProg some xsd:integer[>= 90]
ObtuvocCalifMateI some xsd:integer[>= 90]
Datatypes (ObtuvoCalifMatelI some xsd:integer[>= 90])
Annotation property hierarchy and (TieneMadreConNivEst value "Prepa”)
Individuals by type
Data property hierarchy

Figura 3. Ontologia resultante en el primer caso

Una vez representada la ontologia, es posible aplicar
razonamiento sobre los valores de los datos de la nueva
instancia para obtener tanto la clase a la que pertenece
como la serie de recomendaciones encontradas.

En la Figura 4, se muestra un ejemplo de prediccion
donde se puede observar que el sistema ademas de
proporcionar la clase, le muestra al usuario la serie de reco-
mendaciones que logré encontrar de acuerdo a los valores
introducidos en los atributos de la nueva instancia, dichas
recomendaciones se obtienen a partir de la lista de axiomas
existentes.

Modelo hibrido predictivo y de recomendaciones

Obtener Atributos
o (o) | Clsfcar
Eopecal [Comp | v Clase de BC | Limpiar datos

[ 86100 |~| Debido a que en la clase No_Egresa se encontro con alta
ia el patron Pro_Prog con valor < 70
[ <70 -~
R dacién
T be T -
Para a la clase Egresa debe considerar el valor
[ 86-100 |~ Pro_Prog con valor <70

Figura 4. Ejemplo de prediccion en la interface de
aplicacion

En este ejemplo se puede observar que el modelo
propuesto, ademas de dar a conocer la clase a la que
pertenece la nueva instancia, le proporciona al usuario las
recomendaciones que se encontraron en los axiomas de la
base de conocimientos de acuerdo a las caracteristicas de
dicha instancia.

Segundo caso de estudio

Para este caso se utilizd el conjunto de datos Pime
Diabetes del repositorio UCI, teniendo como objetivo
predecir si un paciente padecera o no diabetes. Las RAC
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generadas de este conjunto de datos se muestran en el
Cuadro 2.

HbAlc-pa=Mayor-6-4 Prec-Art=Mayor-122 ==> class=Positivo #SUP: 16 #CONF: 1.0
Ant-Fami=Ambos HbAlc-pa=Mayor-6-4 ==> class=Positivo #SUP: 20 #CONF: 1.0
Gluc-Bas=Mayor-110 HbAlc-pa=Mayor-6-4 ==> class=Positivo #SUP: 24 #CONF: 1.0
Gluc-Bas=Mayor-110 ==> class=Positivo #SUP: 28 #CONF: 1.0

Gluc-Bas=80-95 ==> class=Negativo #SUP: 20 #CONF: 0.95

Prec-Art=110-116 Per-cint=80-90 ==> class=Negativo #SUP: 16 #CONF: 0.94
Per-cint=80-90 Gluc-Bas=80-95 ==> class=Negativo #SUP: 16 #CONF: 0.94

Cuadro 2. Reglas generadas con la Base de datos Pime

Diabetes

Después de modelar las RAC anteriores, se obtiene
una ontologia con los axiomas correspondientes a las
dos categorias (positivo y negativo) que se manejan en el
conjunto de datos. En la Figura 5, se muestran los axiomas
obtenidos correspondientes a la categoria positivo.

Active Ontology x Entities x | Individuals by class x DL Query x
-2l =L [ Class Annotations | Class Usage
Asserted ¥ a = 0

V- ®owl:Thing
class=Negativo

® class=Positivo Eauivalent T
- Ant_Fami value "Ambos" and HbA1c_pa value "Mayor_6_4"
Data property hierarchy: 1888

(e (X Asserted
V- mowl:topDataProperty

HbA1c_pa value "Mayor_6_4" and Prec_Art value "Mayor_122"

Gluc_Bas value "Mayor_110" and HbAlc_pa value "Mayor_6_4"

@ Prec_Art Gluc_Bas value "Mayor_110"
®mHbAlC_pa
mclass

= Gluc_Bas

Figura 5. Ontologia resultante en el segundo caso

De manera similar que en el caso anterior, la base de co-
nocimientos integrada sirve para proporcionarle al usuario
la categoria de clase y de ser posible las recomendaciones
necesarias en relacion a los valores de los datos de la nueva
instancia.
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CONCLUSIONES

La incorporacion de una técnica descriptiva de Mineria
de Datos en un modelo predictivo, permitié obtener co-
rrelaciones interesantes entre valores de atributos, cuyo
conocimiento es de suma importancia para el usuario.

Todas las componentes de la ontologia modeladas
a partir de las reglas de asociacion de clases permiten
abordar la prediccion con técnicas de Inteligencia Artificial
y en especial los axiomas, debido a que son los elementos
que permiten inferir conocimiento que no esta indicado ex-
plicitamente en la taxonomia de conceptos.

El modelo propuesto le ofrece al usuario mas recursos
para la toma de decisiones, en la etapa de validacion se
comprob6 que el modelo es capaz de personalizar las
sugerencias proporcionadas al usuario. Esto debido a que
para brindarle las recomendaciones, del total de patrones
frecuentes que se detectan en los datos, solo se utilizan
aquellos que coinciden o se relacionan con las carac-
teristicas de la nueva instancia a clasificar.
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