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Resumen

Los clasificadores supervisados basan su aprendizaje en un conjunto de datos
denominado conjunto de entrenamiento, mediante el cual, se proporciona al
clasificador una serie de casos o situaciones con las que puede encontrarse al
requerirse una prediccion o clasificacion de un nuevo objeto. La idea central del
presente articulo es utilizar como regla de clasificacion aquella que utiliza la
estimacién de la probabilidad de pertenencia a la clase de cada uno de los k-
vecinos mas cercanos. A partir de este esquema de clasificacion se implementa la
variante repetitiva del algoritmo de Edicion de Wilson utilizando la regla de
clasificacién de Centroide mas Préximo (Wilsoncn), asi como también, la de los
algoritmos de Wilson con probabilidades y Wilson con probabilidades y umbral.
Todos los algoritmos propuestos se comparan con algunas de las mas populares
técnicas de edicion reportadas en la literatura; como son Edicion por Particidon,
Multiedit y algoritmo de Wilson.

Palabras clave: Regla k-NN, Regla k-NCN, Seleccion de prototipos, Probabilidad
por clase.
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ingenieriles, computacionales y/o matematicos relacionados con objetos fisicos y/o
abstractos, que tienen el proposito de extraer la informacion que le permita
establecer propiedades y/o vinculos o entre conjuntos de dichos objetos sobre la
base de los cuales se realiza una tarea de identificacién o clasificacion.

Dentro del Reconocimiento de Patrones se puede hablar de dos aproximaciones
generales, en funcion del tipo de espacio de representacion utilizado y de cémo se
estructura la informacién correspondiente a cada representacion. Una de ellas es el
Reconocimiento Estadistico de Formas en el cual se asume que el espacio de
representacion de los objetos posee una estructura de espacio vectorial. Dentro del
enfoque Estadistico del Reconocimiento de Formas se suele hacer distincion entre
las aproximaciones paramétricas y las no paramétricas. En el primer caso, se asume
un conocimiento a priori sobre la forma funcional de las distribuciones de
probabilidad de cada clase sobre el espacio de representacion de los objetos, por el
contrario, las aproximaciones no paramétricas no suponen ninguna forma de las
distribuciones de probabilidad sobre el espacio de representacion.

Entre los clasificadores estadisticos no paramétricos, podemos sefialar las
aproximaciones basadas en criterios de vecindad, sobre las cuales se centra
bésicamente el presente trabajo, que entre sus ventajas respecto a otros métodos no
paramétricos, la mas inmediata hace referencia a su simplicidad conceptual. La
regla del vecino mas cercano [1], es uno de los algoritmos mas ampliamente
estudiados en toda la literatura dentro de los clasificadores estadisticos no
paramétricos.

Dado un conjunto de N prototipos previamente etiquetados (conjunto de
entrenamiento, TS), esta regla asigna a un objeto que se quiere etiquetar la clase a
la cual pertenece su vecino mas cercano en el conjunto de entrenamiento de
acuerdo a una medida de similaridad en el espacio de rasgos. Otro algoritmo
ampliamente estudiado es la regla de los k-vecinos mas cercanos en la cual los k-
vecinos mas cercanos al objeto a clasificar brindan un voto y el objeto es asignado
a la clase mas votada por sus k-vecinos. En el caso particular que k =1 esta regla
coincide con la regla del vecino mas cercano.

Un inconveniente que tiene la regla k-NN, es que el conjunto de entrenamiento
debera ser relativamente grande con el fin de garantizar la convergencia del error
de clasificacidon asociado a la regla k- NN, pudiéndose pensar en algunos casos,
desechar su utilizacion, por su elevada complejidad computacional.

En este contexto bajo el nombre genérico de Seleccion de Prototipos para la regla
k-NN se hace referencia a todo un conjunto de procesos previos a la aplicacion de
los esquemas de clasificacidon, entre los que podemos sefialar, los métodos de
Edicion y Condensado, dos grupos de técnicas complementarias y fuertemente
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relacionadas que, de forma genérica, intentan obtener un conjunto reducido de
prototipos sin que existan solapamientos entre regiones de clases distintas. La
finalidad de estos procedimientos es aumentar la tasa de aciertos en el proceso de
clasificacién, asi como simplificar la correspondiente carga computacional
asociada a la regla de decision NN.

La aplicacion de los procedimientos de edicion resultard interesante no s6lo como
herramienta para disminuir el error de clasificacidon asociado a las distintas reglas
NN, sino también para llevar a cabo cualquier proceso posterior que pudiese
beneficiarse de un conjunto de entrenamiento con unas fronteras de decision
sencillas. La idea comun a todos los esquemas de Edicién consistird en descartar
prototipos que se encuentren en la region correspondiente a alguna clase distinta a
la suya, es decir, prototipos cuya probabilidad de pertenencia a su clase se vea
superada por la probabilidad de pertenencia a alguna otra clase diferente a la suya
[2], [3]. El algoritmo de Edicién de Wilson [4] constituye la primera propuesta
formal de algoritmo de edicién con el objetivo de reducir el conjunto de
entrenamiento para la regla NN mediante la eliminaciéon de prototipos
erréneamente etiquetados.

La idea central del presente articulo es utilizar como regla de clasificacion aquella
que utiliza la estimacidn de la probabilidad de pertenencia a la clase de cada uno de
los k-vecinos mas cercanos. A partir de este esquema de clasificacion se
implementa la variante repetitiva del algoritmo de Edicién de Wilson que utiliza
como regla de clasificacion la de Centroide mas Préoximo (Wilsonen) [5], asi como
también, la de los algoritmos de Wilson con probabilidades y Wilson con
probabilidades y umbral, [6]. Los algoritmos propuestos se comparan con algunas
de las més populares técnicas de edicidon reportadas en la literatura; como son
Edicion por Particion [7], Multiedit [7] y algoritmo de Wilson [4].

Para comparar estos algoritmos usamos bases de datos reales tomadas del UCI
Machine Learning Database Repository [8].

2 Algoritmos de Edicion

Todos los algoritmos que mostraremos en este trabajo se basan en el clasificador k-
NN. Esta regla puede expresarse formalmente de la siguiente manera.

Sea {X, 0} = { (x1, 01), (X2,02), ..., (X4, 0,)} un conjunto de entrenamiento con
N prototipos de M posibles clases, y sea P; ={P;; /i =1,2,..., Nj } el conjunto de
prototipos de X pertenecientes a la clase j. Se puede definir la Vecindad Vi(x) de
una muestra x e X como el conjunto de prototipos que cumple con las condiciones:
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Vix) < P; | Vx| =k

M
¥ pe Vi(x), g€ P- Vi(x) = d(px)< d(qx); donde P=|J P
i=1

Si ahora definimos una nueva distancia entre un punto y un conjunto de prototipos
tal como:

d(xP)=k- [ Vi(x) n P
Podremos definir la regla de clasificacion k-NN de la siguiente manera:

Sk-NN(X) =0, d(X,Pi) = min dk(X,Pj)
i M

i=12,...,

El significado de esta expresion se puede resumir en que la clase asignada a la
muestra x sera la clase mas votada entre los k vecinos mas préximos del conjunto
de entrenamiento.

2.1 Algoritmo de Edicion de Wilson

Como habiamos expresado anteriormente la idea comtn de todos los algoritmos de
Edicion consistirda en descartar prototipos que se encuentren en la region
correspondiente a una clase distinta a la suya, es decir, prototipos cuya
probabilidad de pertenencia a su clase se vea superada por la probabilidad de
pertenencia a alguna otra clase.

El algoritmo de edicidon de Wilson [4] constituye la primera propuesta formal con
el objetivo de reducir el conjunto de entrenamiento para la regla NN mediante la
eliminacién de prototipos errdneamente etiquetados. La idea de este método radica
en que si un prototipo es erroneamente clasificado usando la regla k-NN es
eliminado del conjunto de entrenamiento (TS), para este fin, se utilizaran todos los
prototipos del conjunto de entrenamiento para determinar los k-vecinos mas
proximos (excepto el prototipo que se esta considerando en cada momento), es
decir, el método de estimacion del error empleado correspondera al leaving-one-
out. El algoritmo de edicién de Wilson se expresa de la siguiente manera.

1. Inicializacién S <X

2. Para cada prototipo x; € X
2.1. Buscar los k vecinos mas proximos de x; en X-{x;}
2.2. Si dnn(x;) # 6;, entonces S «— S-{x;}



293 METODOS INFORMATICOS AVANZADOS

El algoritmo de Edicion de Wilson proporciona un conjunto de prototipos
organizados en agrupamientos relativamente compactos y homogéneos, es preciso
sefialar que el coste computacional de este algoritmo de edicion es de O(N?), lo
cual puede ocasionar ciertos problemas practicos para conjuntos de entrenamiento
relativamente grandes.

2.2 Algoritmo de Edicion por particion (X,k,m)

En este esquema de edicion, el método de estimacion de la pertenencia de un
prototipo a su clase consistird, en realizar una particion del conjunto de
entrenamiento en m bloques disjuntos de prototipos y, después de enumerarlos,
hacer una estimacion para cada bloque j utilizando el bloque ((j+1) modulo m) para
disefiar el clasificador. Este procedimiento se puede considerar estadisticamente
independiente siempre que m>2, el mismo recibe el nombre en la literatura de
Algoritmo de Edicion Holdout [7]

Un resumen de esté algoritmo se muestra a continuacion

1. Hacer una particién aleatoria de X en m bloques Ti,...,Tp,
2. Para cada bloque T; (j=1,...,m):
2.1. Para cada x;e T;
2.1.1.  Buscar los k vecinos mas proximos de x; en T(+1)mod m)
2.1.2.  Sidnn(xi) # 6; hacer X « X-{x;}

2.3 Algoritmo Multiedit

El algoritmo Multiedit [7], consiste en repetir la edicion por particiéon pero
utilizando la regla NN con (k=1). Este algoritmo se puede presentar de manera
resumida de la siguiente forma:

1. Inicializacion: t <0

Repetir hasta que en las ultimas t iteraciones (t>f) no se produzcan ninguna

eliminacion de prototipos del conjunto X.

2.1. Asignar a S el resultado de aplicar la Edicion por Particion sobre X
utilizando la regla NN

2.2. Si no se ha producido ninguna nueva eliminacién en el paso 2.1
(I xI< s|), hacer t« t+1 eiral paso 2.

2.3. Asignar a X el contenido de S y hacer t <0

Debemos de sefialar que la gran ventaja de la version iterativa radica en que para
conjuntos finitos aunque suficientemente grandes, su comportamiento resulta ser
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significativamente mejor por el hecho de no presentar aquella dependencia del
parametro k que mostraba el anterior algoritmo.

2.4 Regla de los k-vecinos de Centroide mas cercanos

En [5] se propone una nueva definicion de vecindad, la cual tiene en cuenta los
criterios de distancia y simetria, la misma es aplicada sobre problemas generales de
clasificacion, esta regla recibe el nombre de vecindad de centroide mas proximo
(Nearest Centroid Neighborhood, NCN). La formulacién de este concepto es como
sigue:

Sea X = {xi, Xz, ..., Xn} un conjunto de objetos, y sea p un cierto punto al que
queremos encontrar sus k-vecinos de centroide més proximos, con este fin
seguiremos el siguiente procedimiento iterativo, en el que el primer vecino del
punto p corresponde a su vecino mas proximo, mientras que los sucesivos vecinos
se tomaran de manera que minimicen la distancia entre p y el centroide de todos los
vecinos seleccionados hasta el momento. Asi, si calculamos el k-ésimo vecino a
partir de los k-1 vecinos previamente elegidos por el principio de centroide mas
proximo conseguiremos cumplir con los criterios de distancia y simetria.

Debemos sefialar que, como consecuencia del criterio de centroide que se esta
utilizando, todos los k-NCN vecinos seleccionados se situaran alrededor del punto
p, es decir, de alguna forma que se consigue que dicho punto quede envuelto por
sus k-vecinos.

Valiéndose de esta definicion de vecindad en [5] se propone la siguiente regla de
clasificacion que se denomind regla de los k-Vecinos de Centroides mas Cercanos
(k-NCN)), la cual se puede formalizar de la siguiente manera.

6k-NCN(X) =W = d(X ,Pi) = min dk(X, Pj)
i M

i=1,2,...,

Esta expresion significa, que la clase asignada a la muestra x correspondera a la
clase mas votada entre los k vecinos de centroide mas proximo. En la practica, al
igual que ocurria con la regla de decision k-NN, deberiamos considerar siempre un
numero impar de vecinos con el fin de evitar posibles empates.

Aplicando esta regla de clasificacion surge una variante del algoritmo de Wilson
que se denomina en la Literatura Wilsoncn el cual se expresa de la siguiente
manera.
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1. Inicializacion S <X

2. Para cada prototipo x; € X
2.1. Buscar los k vecinos de centroide mas proximos de  x; en X-{x;}
2.2, Si dnen(x;) # 0; , entonces S «— S-{x;}.

3 Algoritmos de Edicion utilizando probabilidades de clases

Todos los algoritmos de edicidon descritos en la seccidn anterior utilizan como regla
de edicion la regla K-NN o la regla k-NCN, en [6] se propone una nueva regla de
edicion la cual tiene en cuenta la probabilidad de un objeto de pertenecer a una
cierta clase.

Para este fin primeramente se definid la funcion estrictamente positiva.

P(x)= Zp, d(x 7

donde p/ denota la probabilidad de pertenencia del j-ésimo vecino mas cercano x’
de pertenecer a la clase i. Es necesario sefialar que los objetos que pertenecen a la
clase i su probabilidad de pertenencia a esta clase sera 1 y la probabilidad de
pertenecer a una clase distinta a la suya seré cero.

Posteriormente para calcular la probabilidad de un objeto de pertenecer a una
determinada clase se calcula valiéndonos de la siguiente expresion:

M
Pi(x) =P; (x)/ D Pj(x)
i=1

Teniendo en cuenta las dos expresiones expuestas anteriormente se define la
siguiente regla de clasificacion:

6k-prob (X):l 5 i/ pi (x) =arg max(pj (x))
J

Donde la expresion significa, que el objeto x es asignado a la clase de mayor
probabilidad. Con esta nueva regla de edicion dos algoritmos de edicion fueron
descritos en [6], WilsonProb y WilsonUmb que describimos a continuacion:
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Algoritmo de Edicion WilsonProb

1. Inicializacion: S« X
2. Para cada prototipo xeX
2.1. Buscar los k vecinos mas proximos en X - {x}
2.2. Si Okprob(X) # O, hacer S<—S-{x}, donde O denota la clase a la cual
pertenece el objeto x.

Algoritmo de Edicion WilsonUmb

1. Inicializacion: S <X
2. Para cada prototipo xe X
2.1. Buscar los k vecinos mas proximos en X - {x}
2.2, Si Oiprob(X) # 0 0 pi <, hacer S < S - {x} , 0 denota la clase a la cual
pertenece el objeto x y p; es la mayor de todas las probabilidades de
clase.

Siguiendo este mismo esquema, es decir, utilizando como regla de clasificacion la
regla de los k vecinos de centroide mas cercano (k-NCN) y ademads teniendo en
cuenta la probabilidad de pertenencia a la clase de cada uno de los vecinos, se hace
una modificacion del algoritmo de Edicién de Wilsoncn, el mismo serd denotado
como Wilsoncn-prob, el cual, describimos de la siguiente manera.

1. Inicializacién S <X

2. Para cada prototipo x; € X
2.1. Buscar los k vecinos mas proximos de x; en X-{x;}
2.2. Si Sr-nen-prob(Xi) # 0, entonces S <— S-{x;}.

4 Edicion repetitiva utilizando probabilidades de clases

Puestos que los algoritmos de edicion en sentido general proporcionan un conjunto
de prototipos organizados en grupos mas o menos compactos y homogéneos, cabria
esperar que la repeticion de este procedimiento fuese capaz de potenciar aun mas
dicho efecto de hecho este argumento fue propuesto por [9], para proponer el
siguiente algoritmo de edicion.

1. Inicializacién S <&
2. Mientras | X|# S|
2.1. Pasar el contenido actual de X a S: S<—X
2.2. Aplicar Edicion de Wilson sobre el conjunto X
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Esta es la idea fundamental que hemos seguido en este trabajo, es decir, aplicar de
forma repetitiva todos los algoritmos de Edicion cuya regla de edicién sea la que
no solo tiene en cuenta a los vecinos mas cercanos, o a los vecinos de centroide
mas cercanos sino que ademads tenga en cuenta la probabilidad de pertenencia a la
clase de estos vecinos. De manera general estos algoritmos se pudieran escribir de
la siguiente manera.

1-Inicializacion S <&
2-Mientras | X # S|
2.1-Pasar el contenido actual de X a S: S«X
2.2-Aplicar Edicién con probabilidades de clase sobre el conjunto X.

En este trabajo hemos implementado la variante repetitiva del algoritmo Wilsoncn-
prob, la cual se puede resumir mediante los siguientes pasos:

1-Inicializacién S <&
2-Mientras | X| # S|
2.1-Pasar el contenido actual de X a S: S«X
2.2- Aplicar Ediciéon de Wilsoncn-prob sobre el conjunto X .

Similarmente también se muestran los algoritmos repetitivos de Wilson-prob y
Wilson-prob-umb, los que de manera resumida se pueden mostrar como siguen:

1-Inicializacion S <«
2-Mientras | X| # S|
2.1-Pasar el contenido actual de X a S: S«-X
2.2- Aplicar Edicion de Wilson-prob (Wilson-prob —umb) sobre el conjunto X .

5 Resultados experimentales y discusion

Para llevar a cabo los experimentos se utilizaron conjuntos o bases de datos
obtenidos del repositorio Machine Learning Database de la Universidad de
California, Irving [8]. De las bases de datos disponibles en el repositorio, para esta
fase experimental, se eligieron 10 bases de datos reales. Las principales caracteris-
ticas de estas bases de datos se muestran en la Tabla 1.

En los experimentos realizados con cada una de las bases de datos, utilizamos el
método de validacidon cruzada, dividiendo el conjunto original en 5 conjuntos de
entrenamiento y 5 conjuntos de prueba, el (80% de los objetos del conjunto
original fueron tomados para el conjunto de entrenamiento TS y el 20% de los
restantes para el conjunto de prueba), los mismos fueron empleados para estimar
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los porcentajes de clasificacion, asi como también para estimar la reduccion de la
talla de los conjuntos de entrenamiento. En cada una de las tablas que aparecen en
este trabajo, mostramos para cada una de las bases de datos dos filas, la primera
corresponde a los porcentajes de clasificacion y la segunda a la reduccion del
conjunto de entrenamiento, en cada tabla se sefiala utilizando letras negritas o letras
cursivas las caracteristicas que queremos resaltar de cada uno de los algoritmos
presentados.

No. clases No. rasgos  No. objetos

Cancer 2 9 683
Liver 2 6 345
Heart 2 13 270
Wine 3 13 178
Australian 2 42 690
German 2 24 1002
Ionosphere 2 34 352
Phoneme 2 5 5404
Satimage 6 36 6453
Textura 11 40 5500

Tabla 1. Caracteristicas de las bases de datos

NN Wils. Hold. Mult. Wilson  Wil-pro  Wil-pro-
rep

k-NCN k-NCN k-NCN

Cancer 95.60 96.19 96.63 96.63 95.89 96.04 96.33
3.44 4.28 7.43 3.00 3.00 3.95

Liver 65.79 70.70 70.40 59.49 71.03 70.02 70.92
32.89 37.10 75.79 32.46 34.56 50.07

Heart 58.16 67.00 67.34 66.64 69.21 69.95 68.47
34.44 38.70 69.25 31.94 38.61 44.53

Wine 73.04 70.90 75.24 72.42 72.55 72.07 72.75

34.97 30.75 45.50 25770  22.89 34.41
Ionosphere  83.46 82.02 82.31 69.58 84.55 84.14 84.41
16.66 14.52 34.11 23.08  27.76 37.67
Australian 65.67 69.27  70.72 68.99 68.26 68.83 68.83
31.88 36.88 59.52  30.03 31.26 42.42
German 64.81 70.40 72.00 70.00 72.6 71.58 71.02
30.50 32.27 54.72 26.9 27.22 36.67

Tabla 2. % de clasificacion y reduccion de la talla del conjunto de entrenamiento
En los resultados que aparecen en la Tabla 2, se muestran los diferentes métodos de

edicidon anteriormente descritos en el trabajo, donde hacemos hincapié en los
resultados obtenidos por los algoritmos Wilsoncn-prob y Wilsoncn-prob-rep,
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donde se puede apreciar que los mismos obtienen similares resultados a los
obtenidos por los demds algoritmos y los porcentajes de reduccidon de la talla del
conjunto de entrenamiento de estos algoritmos en todos los casos supera al
algoritmo Wilsoncn, con letras negritas se muestran los mejores algoritmos en
cuanto a porcentajes de clasificacion, asi como también, mostramos en letras
cursivas, los mejores porcentajes de reduccién de la talla del conjunto de
entrenamiento.

NN Wils. Hold. Mult. WProb Wil-prob-
rep
Cancer 95.60 96.19 96.63 96.63 96.34 96.48
3.44 4.28 7.43 3.36 4.24
Liver 65.79 70.70 70.40 59.49 68.67 68.66
32.89 37.10 75.79 27.89 45.00
Heart 58.16 67.00 67.34 66.64 66.26 65.92
34.44 38.70 69.25 28.51 43.79
Wine 73.04 70.90 75.24 72.42 69.69 68.61

34.97 30.75 45.50 14.60 33.98
Ionosphere 83.46 82.02 82.31 69.58 81.74 81.15
16.66 14.52 34.11 18.01 33.04

Texture 98.96 98.63 98.56 94.62 98.74 98.74
1.34 3.69 15.31 1.01 2.65

Australian 65.67 69.27 70.72 68.99 69.56 68.55
31.88 36.88 59.52  25.90 41.41

German 64.81 70.40 72.00 70.00 70.70 70.70
30.50 32.27 5472 26.90 26.9

Phoneme 70.26 73.53 74.29 75.35 73.42 73.70
10.56 16.07 37.43 11.98 15.59

Satimage 83.62 83.29 83.32 82.35 83.09 82.91
9.43 10.19 24.51 9.25 12.86

Glass 71.4 70.40 66.03 58.63 70.70 70.30
30.5 46.14 61.21 26.9 41.72

Balance 79.20 85.11 85.62 86.41 84.96 84.80

14.8 14.52 37.04 10.76 14.84
Tabla 3. % de clasificacion y reduccion de la talla del conjunto de entrenamiento

En la Tabla 3, mostramos los resultados experimentales obtenidos por el algoritmos
Wilson-prob-rep sobre las 10 base de datos, estos resultados han sido obtenido
sobre las 5 particiones en las cuales fueron divididas cada una de las base de datos,
el la tabla anteriormente descrita se muestran con letras cursivas los valores
correspondientes a porcentajes de clasificacion, asi como también los porcentajes
de reduccion de la talla del conjunto de entrenamiento, donde podemos sefialar que
aunque los porcentajes de clasificacion obtenidos por este algoritmo, no alcanza
superar los resultados que obtuvo el algoritmo Wilson-prob, los porcentajes de
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clasificacién del mismo son bastantes similares a todos los algoritmos, superando
Wilson-prob-rep siempre los porcentajes en la reduccion del conjunto de
entrenamiento.

NN  Wils. Wil-pro Wilson-prob-umb Wilson-prob-umb

0.6 0.6-r 0.7 0.7-r 0.8 0.8-r

Cancer 95.60 96.19 9634 96.48 96.48 96.63 96.78 96.78 96.78
3.44 3.36 409 545 549 838 7.68  8.63

Liver 65.79 70.70 68.67 6897 69.82 69.55 69.54 68.95 065.18
32.89 27.89 4594 6311 6137 7137 67.82 71.73

Heart 58.16 67.00 66.26 65.17 65.94 65.12 66.32 64.78 65.63
3444 2851 40.09 5740 53.61 68.14 6500 74.21

Wine 73.04 7090 69.69 69.74 70.12 6920 71.84 69.20 67.44
3497 14.60 3328 44.24 3567 4747 4143 4823

Ionosp 83.46 82.02 81.74 81.74 81.15 80.89 8028 81.16 81.15
16.66 18.01 18.01 17.23 2421 3547 2521 37.23

Textur 98.96 98.63 98.74 9849 9820 9829 98.02 9832 98.02
1.34 1.01 1.50 277 317 431 3.06 4.32

Austra  65.67 69.27 69.56 69.70 68.84 68.39 68.85 68.54 68.55
31.88 2590 37.02 49.02 5076 61.88 5753 62.53

German 64.81 70.40 70.70 71.10 70.50 70.50 70.20 70.50 70.30
30.50 2690 39.62 455 52.72 6502 60.00 679

Phonem 70.26 73.53 73.42 7344 7397 74.02 74.34 7399 74.42
1056 1198 1726 16.86 2436 24.90 29.15 2531

Satima  83.62 83.29 83.09 83.18 &83.04 84.24 8291 83.50 82.90
9.43 9.25 1561 1748 1922 1841 2390 21.80

Tabla 4. % de clasificacion y reduccion de la talla del conjunto de entrenamiento

En la Tabla 4 se muestra especificamente una comparacion entre los algoritmos de
Wilson, Wilson-prob y Wilson-prob-rep tomando el umbral los valores 0.6, 0.7 y
0.8, los valores tantos de los porcentajes de clasificacion como los porcentajes de
reduccion para los diferentes valores del umbral en el caso del algoritmo Wilson-
umb-rep lo hemos indicado con la letras cursivas, y hemos sefialado en negrita los
mejores porcentajes de clasificacion de cada algoritmo en cada una de las bases de
datos, es preciso volver a sefialar que las variantes repetitivas para los diferente
valores del umbral siempre obtienen mejores porcentajes de reduccion de la talla
del conjunto de entrenamiento

6 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo especialmente hemos utilizado una regla de edicion que no solo
tiene en cuenta la cercania de los vecinos, sino ademas de esto se ha tenido en
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cuenta la probabilidad de cada uno de los vecinos de pertenecer a una clase dada.
Con esta idea, mostramos una modificacidon del algoritmo de Wilsoncn, asi como
también en todos los casos hemos implementado las variantes repetitivas de todos
los algoritmos que tienen como regla de edicion la de probabilidades de clases. Una
serie de experimentos con bases de datos reales muestras los resultados obtenidos.
En los mismos se puede comprobar que los resultados alcanzados por estos
algoritmos mantienen similares porcentajes de clasificacién que los tradicionales
algoritmos que se presentan en la literatura, pero superan a los mismos en cuanto a
porcentajes de reduccion del conjunto de entrenamiento

Estos métodos de ediciébn en los que como regla de edicion se utiliza la
probabilidad de pertenencia a la clase de sus vecinos serdn utilizados en futuros
trabajos de aprendizaje parcialmente supervisados, donde para clasificar a un nuevo
objeto no solo se use un conjunto de entrenamiento, sino que este a su vez vaya
enriqueciendo su conocimiento mediante objetos que han sido etiquetados por el
mismo algoritmo.
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