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Editorial

El propdsito de este volumen de la revista RCS es reflejar las nuevas direcciones de
investigacion y aplicaciones de los métodos de la Inteligencia Artificial.

Los articulos de este volumen fueron seleccionados con base en un estricto proceso
de revision efectuada por los miembros del Comité de revision, tomando en cuenta la
originalidad, aportacion y calidad técnica de los mismos. Cada articulo fue revisado por
lo menos por dos miembros del Comité de revision del volumen.

Este volumen contiene 13 articulos relacionados con varios aspectos del desarrollo
de los métodos de aprendizaje maquina, teniendo como ejemplos de sus aplicaciones
en ambientes inteligentes tales como:

— opinion en blogs financieros,

— ambientes inteligentes para el aprendizaje,

— terapias basadas en juegos para adultos mayores,

— monitoreo de emociones para adultos mayores,

—  generacion de sefiales en rehabilitacion neuromuscular de tobillo,
— sistemas de asistencia alimentaria,

— control de calefaccion en invernaderos, entre otros.

Este volumen puede ser interesante para los investigadores y estudiantes de las
ciencias de la computacion, especialmente en areas relacionadas con la inteligencia
artificial y su aplicacion a los diferentes ambitos de la vida cotidiana; asi como, para el
publico en general interesado en estos fascinantes temas.

En este numero especial de la revista RCS, a nombre de la comunidad académica del
Centro de Investigacion e Innovacion en Tecnologias de la Informacion y
Comunicacion (INFOTEC) y de la SMIA expresamos nuestro agradecimiento al Dr.
Sergio Carrera Riva Palacio, Director Ejecutivo, y Dr. Juan Carlos Téllez Mosqueda,
Director Adjunto de Innovacién y Conocimiento, por apoyar de manera ingente la
investigacion y el desarrollo de la ciencia y la tecnologia, sustentado todo ello en la
responsabilidad y el compromiso social.

El proceso de revision y seleccion de articulos se llevo a cabo usando el sistema
libremente disponible EasyChair, www.EasyChair.org.

Miguel Gonzélez Mendoza
Mayo 2015
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A Comparison between SARIMA Models and
Feed Forward Neural Network Ensemble Models
for Time Series Data

Daniel Alba-Cuéllar, Angel Eduardo Munoz-Zavala

Universidad Auténoma de Aguascalientes,
Aguascalientes, México

albacd@cimat.mx, aemzmx@gmail.com

Abstract. In this paper, we investigate the robustness of Feed Forward
Neural Network (FFNN) ensemble models applied to quarterly time
series forecasting tasks, by comparing their prediction ability with that
of Seasonal Auto-regressive Integrated Moving Average (SARIMA) mod-
els. We obtained adequate SARIMA models which required statistical
knowledge and considerable effort. On the other hand, FFNN ensemble
models were readily constructed from a single FFNN template, and they
produced competitive forecasts, at the level of well-constructed SARIMA
models. The single template approach for adapting FFNN ensembles to
multiple time series datasets can be an economic and sensible alternative
if fitting individual models for each time series turns out to be very time
consuming. Additionally, FFNN ensembles were able to produce accurate
interval estimations, in addition to good point forecasts.

Keywords: time series forecasts, SARIMA models, artificial neural net-
works, model ensemble, particle swarm optimization, ensemble channel.

1 Introduction

A central objective pursued by people working in diverse scientific and engineer-
ing fields is to predict, as accurately as possible, short-term future behavior from
relatively well-understood, but out of control time-evolving variables, like birth
rates in a municipality, employment rates in a national economy, enrollments
at a certain school, influenza cases detected in a community, blood pressure
measured from an individual, rainfall at a specific geographic region, etc. Rea-
sonable short-term predictions for variables such as these enable people to make
informed decisions; for instance, good 24-hour-ahead predictions for electrical
energy consumption are of fundamental importance when deciding about the
actions to take in order to guarantee the optimal management and operation of
an energy grid supplying electricity to clients.

A time series is a sequence of chronologically ordered values, sampled from a
time-evolving variable; this conceptual tool plays a central role in the scientific
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search for good short-term predictions (also called forecasts). Typically, time se-
ries values are measured from a real-world process, or variable, at equally-spaced
points in time. In order to predict future time series values, mathematical models
are typically employed; these models extract information about the characteristic
behavior of consecutive past time series values (historical data), and then use
this extracted information to project (extrapolate) time series behavior into the
near future.

We can identify two broad classes of mathematical methodologies for building
time series models: traditional methods based on parametric statistical mod-
eling, and newer techniques based on nonparametric modeling. One potential
limitation of parametric models is that they make strong assumptions about
the true nature of the time series generating mechanism (e.g., temporal data
are generated by a linear, time-invariant process). This limitation, coupled with
the advent of powerful and cheap computing devices, motivated researchers to
consider more flexible modeling strategies: enter the nonparametric approach,
which includes support vector regression models [5]; artificial neural network
(ANN) models [10], [11]; and wavelet methods [6].

Although ANNs are often employed for supervised classification and pattern
recognition tasks, it was soon realized that ANNs are also a good alternative
to regression problems, and more specifically, to time series forecasting tasks.
Lapedes reports the first attempt to model nonlinear time series with artificial
neural networks [9]. ANNs achieve universal functional approximation; it has
been shown that an artificial neural network can approximate any continuous
function (linear or nonlinear) to any desired accuracy [4]. Time series modeling,
in particular, is a function approximation problem, so ANNs seem to be a natural
alternative to this kind of problem. Feed Forward Neural Network (FFNN)
models belong to a particular class of ANNs; they combine sigmodal activation
functions in order to achieve nonlinear mappings.

In this paper, we’ll investigate the robustness of FFNN ensembles applied to
quarterly time series forecasting tasks, by comparing their prediction ability with
that of SARIMA models (SARIMA is a class of ARIMA model which considers
seasonal fluctuations present in temporal data). The rest of this document is
organized as follows: Sect. 2 describes briefly the main theoretical concepts
used in this experiment to construct our models: Time Series modeling basics,
ARIMA models, FFNNs, and the basic PSO algorithm; Sect. 3 describes the
experimental methodology; Sect. 4 describes the results of our experiment, and
Sect. 5 summarizes our findings and conclusions.

2 Conceptual Tools

2.1 Time Series Modeling: the Problem of Predicting the Future
Extending backwards from time ¢, we have a time series {yi, yi—1,%1—2,.- .}

Employing this information, we now want to estimate y at some future time
t + s (s is called the prediction horizon; typically, s = 1). We can accomplish

Research in Computing Science 92 (2015) 10
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this task if we assume a model in which y;1, is generated from a functional

relationship f involving past y values y¢, ¥¢—1,Yt—2, - - -, Yt—d+1; 1.6,

Yt+s = f(yhyt—lvyt—% e ayt—d+1)~ (1)

This is a function approximation problem. To solve it, we’ll typically go
through the following steps: 1. Assume a generative model f; 2. For every time

point t, in the past, train f using y¢,, Yt,~1, Yt,—2, -+ Yt,—d+1 as inputs
and y;, 4 as the target (this step is called training phase); 3. Now run the
trained generative model f to predict yis from v, yr—1,%¢—2,. .., Yt—g+1. This

procedure, characterized by functional relationship (1), is called auto-regressive
approach to time series modeling. The objective of the training phase is to adjust
the behavior (parameters) of f until all of its predictions ; 1 get sufficiently
close to corresponding target values y;, 1s. A properly trained generative model
f will produce forecasts ;s reasonably close to future time series values ;4 s;
we say in this case that the model f generalizes well to unknown future time
series values.

2.2 ARIMA Time Series Modeling

Perhaps the most popular and traditional of all statistical methods for time series
forecasting is auto-regressive integrated moving average (ARIMA) modeling.
The general ARMA model (without the I) was described in [19], and it was
popularized in the 1970 book by [3]; it has the form

p q
Yt = Z Giyp—i + Z Ojwe—; + wy. (2)
i=1 j=1

Auto-Regressive (AR) parameters ¢; and Moving Average (MA) parameters
6; in (2) are estimated from the time series historical part (training data), usually
via maximum likelihood; in this way, we obtain maximum likelihood estimates éi
and éj. White noise terms w; are independent, identically distributed random
variates which come from a normal distribution N(0,02). To estimate future
values of y;, we generally assume that w; at time ¢ is small relative to y;. We
can obtain estimates of past values of w; at time ¢t — i from past true values of
y; and past values of §;: Ws—; = ys—; — §r—i; the estimate for y; is then

p
ge=> biy—i+
=1 7

Extensions to the basic ARMA model include ARIMA models for dealing
with non-stationary time series with trend, and SARIMA models, which are
useful to identify seasonal patterns in temporal data; such seasonal patterns
are characterized in a SARIMA model by Seasonal Auto-Regressive (SAR) and
Seasonal Moving Average (SMA) parameters. For more information, see [13].

O ;. (3)
1
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2.3 Feed Forward Neural Networks

An artificial neural network can be graphically represented as a group of nodes
interconnected by arrows; such representation helps us visualize how information
is processed inside a system of artificial neurons. We now describe the structure
of a feed forward neural network (FFNN) adapted to our experiment. Figure 1
depicts a FFNN with inputs x1, 22, ..., x4 and output g.

Fig. 1. Feed Forward Neural Network (FFNN)

In the structure from Fig. 1, information flows from left to right. Each arrow
inside of the neural network represents a weight w; a signal with value s at the
left of arrow w, flows through it, and exits at the right side with value w - s.
A feed forward neural network (also called a multilayer perceptron) typically
contains three layers: input layer, hidden layer, and output layer. The input layer
consists simply of the network’s inputs; i.e., x1,%2,...,2q (predictor values),
plus a constant value of one called intercept. In Fig. 1, our input layer consists
of the nodes (circles) aligned vertically on the left side. The column of nodes at
the immediate right of the input layer is the hidden layer, which consists of ¢
neurons, or hidden units, placed at the nodes, plus an intercept. Each hidden unit
sums all of its inputs, and then transforms this sum via its activation function
o(z) = H% (sigmoidal logistic function). Mathematically, the functionality of
hidden neuron h (h = 1,2,...,q) is described by o (Z?:o wiyhxi), where zg = 1
is the intercept coming from the input layer; w; ;, is the weight that corresponds
to the arrow connecting input node x; to hidden unit h. The output layer in Fig.
1 consists of one neuron only (since we are interested in forecasting a single time
series value), with similar functionality to that of hidden neurons; the difference
is that now the activation function has the form I(z) = z (identity function). The
functionality of the output layer (and of the whole feed forward neural network)
is described by

q d
§=wo1+ Y whio (Z wi,hxz) ; (4)
h=1 i=0

Research in Computing Science 92 (2015) 12
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where w1 is the weight that corresponds to the arrow connecting the hidden
layer intercept to the output unit, and w1 is the weight that corresponds to
the arrow connecting hidden neuron h to output unit.

FFNNs are trained by using supervised machine learning algorithms, Back-
Propagation (BP) being the most representative of such algorithms for FFNN
training purposes. BP attempts to minimize a loss function which involves all
weights in the FFNN; a typical loss function employed is the mean squared error
loss function

lzn:[m sOw) (5)

i=1

3

where y() is the target (observed value) and §(¥) (W) is the FFNN output for
the i-th example input pattern in the training data (i = 1,2,...,n); W is a
vector whose components are all the weights in the FFNN. The objective of BP
is to adjust the weights in W iteratively, using a stochastic gradient descent
technique, until the FFNN output gets sufficiently close to all target values in
the training data set. For more details, see [2].

2.4 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) [8] is an optimization algorithm inspired by
the motion of a bird flock; any member of the flock is called a “particle”. All
particles move across a real valued D-dimensional search space, so each particle
has three attributes: position «, velocity v, and best position visited after the
first iteration p, according to a cost function E. The best of all p values is called
global best g; this global best position is communicated to all particles such
that, at the time of the next algorithm iteration, all the particles are aware of
the best position visited. PSO stated goal is to minimize function E : RP — R;
i.e., find @ € RP such that E(a) < E(zx) for all & in the search space. Figure
2 lists a pseudo-code for the basic PSO algorithm; here, w is the inertia weight,
and ¢, ¢, are called acceleration coefficients; these meta-parameters must be
adjusted by the practitioner.

Recently, PSO has been employed as a FFNN training algorithm; it is easy
to adapt the basic PSO algorithm in order to minimize mean squared error loss
function (5); simply identify vector W, whose components are all the weights in
a FFENN, with basic PSO’s position vector . Numerous particular applications
involving some sort of FFNN-PSO hybrid model for time series prediction can be
found in the literature; see for example [1], [12] and [20]. In this paper, we adapt
FFNN ensemble models to quarterly time series data, training individual FFNN
elements with either BP or basic PSO; individual predictions from an ensemble
are averaged out, producing a final prediction for the whole ensemble. Individual
predictions taken together, but not combined, form an ensemble channel. See
Sect. 3 for more information.

13 Research in Computing Science 92 (2015)
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Algorithm 1: basic PSO algorithm

for each particle ¢ = 1,2,...,N in the swarm do

initialize position: @®; < uniform random vector in RP

initialize best known position: p; <+ x;

if E(p;) < E(g) update swarm’s best known position: g <+ p;

initialize velocity: v; < uniform random vector in RP
until a termination criterion is met, repeat:

for each particle ¢ = 1,2,...,N in the swarm do

for each dimension d = 1,2,...,D do
pick random numbers r,, ry ~ U(0,1)

update velocity: viq < W Vi.d + @pTp(Pi,a — Tia) + ¢g7g( ga — Ti,a)

update position : ®; <+ ®; + v;
if E(xz;) < E(p:) do
update best known position: p; <+ x;

if E(p;) < E(g) update swarm’s best known position: g <+ p;

Now g holds the best found solution

Fig. 2. Basic Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm.

3 Experimental Methodology

The objective of this experiment is to investigate the robustness of FFNN en-
sembles applied to quarterly time series forecasting tasks, by comparing their
prediction ability with that of SARIMA models. For constructing our models,
we employed eleven time series datasets taken from the 2010 Neural Network
Grand Competition (NNGC) [16]. The time series datasets employed in this
experiment are listed in Table 1. Next we’ll describe the conditions under which

the experiment was conducted.

Table 1. Time series datasets employed in this experiment. Series with a mark * are

seasonally adjusted.

Time series name from to Quarterly
values

1. Total operating expenses for US domestic airlines 1993-1 2002-1V 40

2. Personal Expenditures: transportation 1990-1 1997-1IT 31

3. Motor vehicle output (Autos) 1967-1 2003-IV 148

4. Motor vehicle output (Trucks) 1967-1 2003-IV 148

5. New motor vehicles (Trucks) 1967-1  2003-IV 148

6. Net exports (Autos) 1977-1  2003-IV 108

7. Net exports (Trucks) 1977-1 2003-IV 108

8. Final sales of vehicles to domestic purchasers 1967-1 2003-1IV 148

9. Domestic output of new autos 1967-1 2003-IV 148
10. Real Vehicle Output-Private fixed investment * 1967-1 2003-IV 148
11. Real Vehicle Output-Imports * 1967-1 2003-IV 148

For the SARIMA models we employed the basic Box-Jenkins methodology,
fitting models of the form ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)4 to each time series dataset.
On the other hand, for FFNN ensembles, we fit a single fixed FFNN structure
to each FFNN element in any given ensemble, across all time series datasets.

Research in Computing Science 92 (2015) 14
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Prior to commencing model construction, we standardized each time series
dataset (i.e., we subtracted dataset mean from each observation and divided
resulting difference by dataset standard error); we did this in an initial attempt
to minimize the occurrence of convergence problems inside model training pro-
cedures. During the construction of SARIMA models, we realized that series
4,5, 7 and 8 show growing variability (heteroscedasticity), so first we applied a
logarithmic transformation to the original series in those cases, and then we stan-
dardized the log transformed series. The forecasts produced by all constructed
models were compared against transformed target values. In this experiment
we considered two types of ensembles: FFNN-BP ensembles, and FFNN-PSO
ensembles; all individual models in a given ensemble were trained using just one
of the two training algorithms considered in this experiment: Back-Propagation,
and PSO.

Model implementation. All models in this experiment were implemented
by using the R programming language [17]. SARIMA models were implemented
with the help of the astsa package [14]; individual FFNN-BP models in an
ensemble were implemented via the nnet package [15], and FFNN-PSO models
were programmed from scratch, using a combination of R and Java code. For
FFNN-PSO ensembles, the programming of the FFNN part, was done in R, while
the PSO part was done in Java, in order to improve computing speed. R and Java
code communicate inside the R environment via the rJava package [18]. The basic
PSO algorithm, according to Kennedy and Eberhart [8] was the algorithm of
choice in our experiment. For FFNN models, we chose a 4-2-1 FFNN architecture
(i.e., 4 input variables, 2 hidden sigmoid units and 1 output linear unit). This
choice of FFNN size was made taking into account the parsimony principle
for model construction: we chose the minimal number of input nodes capable of
capturing annual seasonal patterns for quarterly time series, and a small number
of hidden units so as to allow for a moderate amount of nonlinearity. One output
unit is all we need, because we are producing 1-step ahead forecasts for univariate
time series.

Notational conventions for model building. Suppose a given time series
dataset contains N (normalized) values z1,zs,...,zxN equally spaced in time.
For all FFNN models considered in this experiment, inputs are time series
values T4, X4—1, Tt_2, Tr—3, while for all models (including SARIMA models), the
corresponding output 241 is considered to be an estimate of value xy;1. Now
we’ll describe how we split the time series datasets into training and test sets.

Training set. It consists of all values in a given time series dataset, except
for the 4 most recent, which are reserved for testing purposes. For FFNN models,
it is necessary to rearrange training set values into a rectangular array like the
one shown in Table 2. Columns x;_3, x;_2, Ts_1, ¥; represent predictor variables,
while column z;4; contains target values.

Test set. It consists of the 4 most recent observations ry_3,Tn_2, TN_1, TN
in a given time series dataset. These values are to be compared against model
predictions Zn_3,Zn_2,ZN_1,Z N, SO We can measure forecast ability for any
model; see Equation (6).

15 Research in Computing Science 92 (2015)
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Table 2. Training data for FFNN models.

Example zi-3 Ti—2 Ti—1 Xt |Tit1

1 1 T2 T3 x4 Ts
2 To T3 T4 xs Te
3 xrs3 T4 X5 Te idrd

N—-8 ZIN_-8TN-7TN—6 TN—5TN—4

In order to generate forecast values for any trained model, we proceed as
follows: First, we compute & _3 by using values xn_7, TnN_¢, TN—5, TN_4 aS
model inputs; then, we generate test forecast value & _o by using values x_g,
TN_5, TN_4, TN_3 as model inputs; Z_1 is generated from inputs xx_5, TNy _4,
IN_3, Tn_2, and finally Zx is generated from inputs zy_4, Tn_3, TN_2, TN_1;
notice that each succeeding forecast employs more and more predicted values as
inputs, so forecast uncertainty grows as we advance into the distant future.

Test error. To measure forecast ability for any model considered in this
experiment, we employed a Mean Squared Error (MSE) measure, computed
according to Equation (6).

Zii _ (xt—ft)Q

FFNN model training. As previously mentioned, a fixed FFNN archi-
tecture 4-2-1 with a linear output unit and sigmoidal hidden units was chosen.
FFNN-BP models were implemented and trained adjusting weight decay to 0.01,
and maximum number of iterations to 1000. These settings were applied to each
individual FFNN-BP element in an ensemble, across the 11 time series datasets.

FFNN-PSO models in this experiment employed 100 particles (each particle
conceptually being a FFNN), evolving through 200 iterations; particle position
components (which happen to be FFNN weights) were randomly initialized
using a uniform distribution U(—2,2); likewise, particle velocity components
were randomly initialized, but using a uniform distribution U(—0.7,0.7). If any
particle velocity component v exceeds 1.4 in absolute value at any iteration of
the PSO process, it is set back to 0.7, multiplied by the sign of v; this is done to
prevent particles from moving too fast in the search space, thus favoring a stable
evolution of the PSO process. As for the rest of PSO meta-parameters, the inertia
weight w was set equal to 1.5, while acceleration coeflicients ¢, and ¢, were both
set equal to 2.0 (see Fig. 2). Why these choices for our FFNN-PSO models?
Position and velocity components were randomly initialized with rather small
values, as this provides better convergence behavior. In previous experiments, we
observed that 10 or even 50 particles were not sufficient for proper convergence;
on the other hand, more than 100 particles take too much computation time
and produce no better results than 100 particles. Previous experimentation also

MSE =
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shows that 200 iterations are enough for our PSO algorithm to converge; in this
experiment, FFNN-PSO training stops exactly after 200 iterations. Acceleration
coefficients were both set to 2.0 and inertia weight was set to 1.5 because we
observed that the recommended values of 0.72 for inertia weight and 1.49 for
both acceleration coefficients, suggested in the literature (see, for example, [7]),
were rather slow for proper convergence.

4 Experimental Results

MSE measures for SARIMA models. Table 3 shows MSE measures, com-
puted as indicated by Equation (6), for constructed SARIMA models, along
with their final selected orders (p,d, q) x (P, D, Q)4; these orders were selected
carefully: sample ACF and PACF plots were inspected thoroughly in order to
determine if regular and/or seasonal differentiation was required; tentative AR,
SAR, MA and SMA orders were tested by fitting several SARIMA models;
diagnostics were inspected to make sure residuals from a given model were as
uncorrelated and normal as possible; finally, to select a winner from a list of
competing SARIMA models adequately fitted to a time series dataset, Akaike
and Bayesian Information Criteria were used. Recall from Table 1 that series 10
and 11 are seasonally adjusted, which means that all seasonal influences from
these series were already removed; this is why P, @ and D orders for SAR, SMA
components and Seasonal differencing all equal zero in these series.

Table 3. MSE measures for constructed SARIMA models. std(z) means original series
was standardized; std(log(x)) means log of original series was standardized.

Series SARIMA order Transformation MSE
1 (0,1,0) x (0,0,0)2 std(2) 0.0239
2 (0,1,0) x (0,0,0)4 std(z) 0.0435
3 (1,1,1) x (0,0,0)4 std() 0.1578
4 (0,1,0) x (0,1,5)4  std(log(z))  0.0006
5 (0.1.3) x (2.0.0)s  std(log(z))  0.0033
6 (1,1,1) x (2,0,2)4 std(z) 0.0467
7 (1,1,0) x (0,0,0)4 std(log(x)) 0.0030
8 (1,1,0) x (0,0,0)4  std(log(z))  0.0025
9 (0,1,1) x (0,0,3)4 std(z) 0.1701

10 (0,1,2) x (0,0,0)4 std(z) 0.0403
11 (0,1,0) x (0,0,0)4 std() 0.0317

SARIMA vs. individual FFNN-PSO models (MSE for test data).
Table 4 shows the distribution of prediction errors associated to the elements
in each ensemble of FFNN-PSO models (we constructed one ensemble of 100
elements per time series dataset), along with the prediction error associated to
the corresponding SARIMA model. From Table 4, we see that for each one of
the 11 time series datasets, there is at least one individual FFNN-PSO model
which produces a prediction error smaller than the prediction error associated
to the corresponding SARIMA model; this tells us that if we build an ensemble
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Table 4. SARIMA vs. individual FENN-PSO (MSE for test data).

series MSE SARIMA min 1st q median mean 3rd q max se

1 0.0239 0.0169 0.3649 0.4501 0.4455 0.5468 0.7428 0.1552
2 0.0435 0.0371 0.0682 0.1014 0.1441 0.1601 0.7871 0.1376
3 0.1578 0.0042 0.0405 0.0754 0.0821 0.1093 0.2102 0.0501
4 0.0006 0.0001 0.0085 0.0298 0.0812 0.0600 2.1110 0.2321
5 0.0033 0.0012 0.0160 0.0556 0.1021 0.1428 0.5756 0.1179
6 0.0467 0.0406 0.1906 0.3242 0.3690 0.5258 0.9925 0.2287
7 0.0030 0.0028 0.0569 0.0872 0.0885 0.1145 0.2231 0.0456
8 0.0025 0.0005 0.0052 0.0184 0.0419 0.0504 0.3193 0.0612
9 0.1701 0.0206 0.0682 0.1146 0.1155 0.1510 0.2696 0.0573
10 0.0403 0.0184 0.0762 0.1655 0.2164 0.3051 0.7544 0.1742
11 0.0317 0.0096 0.0221 0.0346 0.0773 0.0720 0.7600 0.1224

of FFNN-PSO models with at least 100 elements, some of those elements will
produce better forecasts than an adequately-built SARIMA model; additionally,
all forecasts from the FFNN-PSO ensemble will form an “ensemble channel”
which hopefully will contain all time series test values without being too wide (see
Fig. 6). Thus, with a single fixed template employed to construct all FFNN-PSO
models in this experiment, we were able to produce competitive FFNN-PSO
ensembles, at the level of well-constructed SARIMA models; the single template
approach could be an economic alternative if fitting individual models for each
time series dataset turns out to be a very time consuming task; of course, better
results would be achieved by adapting a FFNN-PSO model template to each
time series dataset.

SARIMA vs. individual FFNN-BP models (MSE for test data). We
also performed an analogous comparison between prediction errors associated to
individual FFNN-BP elements in an ensemble, and to SARIMA models; the
results are shown in Table 5. We see that, for time series 1, 2, 4, 5, 6, 7 and
10, individual FFNN-BP models never produce better time series forecasts; by
contrast, for series 3, 8, 9 and 11, nearly all individual FFNN-BP models produce
better time series forecasts with respect to their SARIMA counterparts. Note
also from Table 4 and Table 5, that prediction errors for FFNN-PSO ensembles
contain more variability than their FFNN-BP counterparts; the resulting vari-
ability induced by the PSO process will allow us to estimate prediction limits
(see Fig. 3). Unfortunately, small variability of prediction errors from FFNN-BP
ensembles does not help in the construction of ensemble channels (see Fig. 4).

FFNN ensemble channels and SARIMA confidence intervals. Figure
3 shows the averages of individual estimations produced by all elements in the
11 FFNN-PSO ensembles built in this experiment (one average per ensemble),
along with the corresponding original time series, and the limits for the ensemble
channels; the thick vertical lines shown here separate training data from test
data. Figure 4 is the FFNN-BP counterpart of Fig. 3, and Fig. 5 is similar to
Fig. 3, but shows instead the SARIMA forecasts along with their corresponding
prediction limits, built upon the assumption of residual normality. From Fig. 3
and Fig. 5, we see that most test data for the 11 time series datasets are contained
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Table 5. SARIMA vs. individual FFNN-BP (MSE for test data).

series MSE SARIMA min 1st q median mean 8rd q max se

1 0.0239 0.3192 0.5262 0.5306 0.5202 0.5319 0.5956 0.0370
2 0.0435 0.0495 0.0495 0.0521 0.0526 0.0522 0.0859 0.0050
3 0.1578 0.0884 0.1012 0.1012 0.0991 0.1022 0.1034 0.0051
4 0.0006 0.0107 0.0109 0.0110 0.0132 0.0139 0.0203 0.0035
5 0.0033 0.0085 0.0085 0.0092 0.0140 0.0126 0.0347 0.0089
6 0.0467 0.0609 0.0647 0.0647 0.0688 0.0655 0.2049 0.0200
7 0.0030 0.0547 0.0599 0.0608 0.0613 0.0643 0.0644 0.0026
8 0.0025 0.0013 0.0013 0.0014 0.0025 0.0019 0.0070 0.0020
9 0.1701 0.0776 0.0787 0.0798 0.0835 0.0838 0.0981 0.0067
10 0.0403 0.0873 0.0938 0.0970 0.0971 0.0978 0.1176 0.0050
11 0.0317 0.0110 0.0112 0.0112 0.0113 0.0113 0.0117 0.0002
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Fig. 5. SARIMA predictions for all time series datasets.

inside the prediction limits defined by the models. To be more precise, SARIMA
models enclose 91% of all test data within their prediction limits (indeed getting
close to the theoretical expected confidence value of 95%), while FENN-PSO en-
sembles enclose 89% of all test data within their ensemble channels; by contrast,
FFNN-BP ensembles enclose only 16% of all test data within their prediction
limits. Thus, SARIMA models and FFNN-PSO ensembles are able to produce
accurate interval estimations, in addition to point forecasts; FFNN-BP ensembles
practically give us point forecasts only (except for time series 1 and 6; see Fig.
4). From Fig. 3, we see that FFNN-PSO forecast limits for time series 4, 5 and
8 are too wide; note also that in these cases, ensemble channels enclose training
data comfortably, even with a spare margin (by the way, in Fig. 5 we see that
SARIMA forecast limits for time series 1, 3, 7 and 9 are also too wide).
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5 Conclusions

In this experiment, we obtained adequate SARIMA models; their construction
required statistical knowledge and good judgment in order to select the best
model template for each time series; forecasts produced by these SARIMA
models served as a baseline for our model comparison experiment. On the other
hand, FFNN ensemble models for all quarterly time series datasets were readily
constructed from a single FFNN template, without making any previous assump-
tions about the data generating mechanism; the point in comparing FFNN en-
semble models built from a single template against individual SARIMA models is
to test robustness of FENN ensembles applied to quarterly time series prediction
tasks. All individual FFNN elements in an ensemble model were trained using
just one optimization algorithm (Back-Propagation or Particle Swarm Optimiza-
tion) with pre-established meta-parameters, and a fixed training set. Estimations
from individual FFNN elements in an ensemble were averaged to form a final
ensemble prediction; all individual predictions from the ensemble elements, taken
together, but not combined, form an ensemble channel, which suggests multiple
possibilities for future time series movements. All FEFNN-PSO ensembles gener-
ated competitive forecasts, at the level of well-constructed SARIMA models; the
single template approach for adapting FFNN-PSO ensembles to multiple time
series datasets of quarterly frequency can be an economic and sensible alternative
if fitting individual models for each time series dataset turns out to be a very
time consuming task. FFNN-PSO ensembles were able to produce accurate
interval estimations, in addition to good point forecasts; FFNN-BP ensembles
generally produced point forecasts only. In some cases, individual FFNN-BP
models produced forecasts more accurate than those produced by SARIMA
models or by FFNN-PSO ensembles. Prediction intervals from SARIMA and
FFNN-PSO ensemble models covered most test data; in a few cases, prediction
intervals for both models were too wide; thus, PSO meta-parameter fine-tuning is
necessary in a case-by-case basis. Future work should also include testing FFNNs
of varying complexity, to see if forecasting accuracy can be further improved.
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Arbol de decisién C4.5 basado en entropia
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Resumen. En el drea de aprendizaje automatico, el problema de
desbalance en los datos es uno de los més desafiantes. Desde hace maés
de una década, se han desarrollado nuevos métodos para mejorar el
desempeno de los métodos de clasificacién para este tipo de problema.
En este articulo se presenta una modificacién al algoritmo C4.5 usando
el concepto de entropia minoritaria. La propuesta estd basada en la
correccién de un error que observamos en una publicacién previa. La
implementacién del nuevo método presentado es probada con conjuntos
publicamente disponibles. Los resultados obtenidos muestran la utilidad
del método desarrollado.

Palabras clave: desbalance, clasificacién, entropia minoritaria,
arbol de decisién.

1. Introduccion

En mineria de datos, la tarea de clasificacién se refiere al proceso de utilizar
un modelo —llamado clasificador— que permita realizar predicciones sobre el
tipo, clase o categoria al que pertenecen los objetos que se le presentan a dicho
modelo. Las posibles clases de objetos son conocidas de antemano, y el modelo
es construido utilizando un conjunto de datos de entrenamiento, en el que los
objetos o instancias estan previamente etiquetados.

Un problema que se presenta con los métodos de clasificacién tradicionales,
sucede cuando los datos usados para construir el clasificador se encuentran no
balanceados, es decir; cuando las clases o categorias del conjunto de datos de
entrenamiento no se encuentran en cantidades aproximadamente proporcionales
[8]. Un ejemplo tipico ocurre en el andlisis financiero, ya que en los datos de las
personas que poseen créditos bancarios, la cantidad de personas que presentan
adeudo de cantidades muy grandes, es notablemente menor a la cantidad de
personas con adeudo de cantidades pequenas. Otro ejemplo, en un dmbito muy
diferente, se puede encontrar con datos de alumnos de nivel escolar primaria en
México. La experiencia indica que son mas los alumnos que aprueban el ciclo
escolar que aquellos que no aprueban. En la literatura, se han detectado muchos
otros ejemplos del mundo real donde sucede este tipo de desbalance en los datos.
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En este tipo de aplicaciones, es de suma importancia la correcta prediccién de
instancias que pertenecen a la clase con la menor cantidad de elementos en el
conjunto de datos de entrenamiento [6], llamada clase minoritaria.

En este articulo, se propone una modificaciéon al método de clasificacion
C4.5, que es un arbol de decisién. Esta modificacion permite seleccionar, de
forma diferente a la tradicional, los puntos de separacién de datos que realiza
el clasificador de manera recursiva. De esta manera, la mayor parte de los
objetos de clase minoritaria son concentrados al centro o en los extremos de
las tres particiones que se realiza en cada iteracién del algoritmo. La propuesta
estd basada en una observacién que realizamos al articulo en [3]. Notamos
que en dicho articulo existen contradicciones y un error en el calculo de la
entropia minoritaria propuesta, por lo que hicimos la correccién correspondiente,
y proponemos algunas otras mejoras como trabajo futuro.

Este articulo estd organizado de la siguiente manera. Una revisiéon sobre
trabajos relacionados es descrita en la seccién 2. En la seccién 3, se presentan
los conceptos basicos relacionados con la medicién del desempeno de métodos de
clasificacién con conjuntos de datos no balanceados. También se incluye una
revision breve sobre Weka, que es el framework utilizado para implementar
la modificacién propuesta. En la seccién 4, se presenta el algoritmo original
que se propuso en el articulo [3]. En esa seccién mostramos la observacién
que realizamos, y un contra-ejemplo para demostrar un error en el cédlculo de
la entropia minoritaria. La correccién propuesta, asi como la implementacién,
se detalla en la seccién 5. Los resultados se presentan en la seccién 6. Las
conclusiones generales, asi como trabajos futuros, se encuentran en la seccién
7. En la ultima parte de este articulo se encuentran las referencias consultadas.

2. Trabajos relacionados

El efecto de desbalance en los datos sobre el desempeno de los clasificadores
ha sido ampliamente estudiado durante los tdltimos anos. Uno de los primeros
trabajos sobre ello fue el descrito en [10], en el cual se usaron conjuntos de
datos sintéticos para realizar una exploracién sobre la relacién que existe entre la
complejidad de los conceptos subyacentes en los datos, el tamano de los conjuntos
de datos de entrenamiento y el nivel de desbalance entre las clases. Los métodos
usados en [10] fueron arboles de decisién, redes neuronales y maquinas de soporte
vectorial. En [5] y [11], se llevaron acabo algunos experimentos aplicando el drbol
de decisién C4.5 con conjuntos de datos reales. En [2] fue realizado un estudio de
los algoritmos especialmente disenados para la limpieza de los datos, y balance
de los conjuntos de datos. Recientemente, en [9], fueron revisados los efectos del
ruido en los datos sobre varios métodos de clasificacion.

Algunas conclusiones sobre el problema de desbalance en los datos, que se han
obtenido son las siguientes. El desbalance entre clases perjudica el desempeno
de los métodos de clasificacién, pero este no es el factor més importante [14];
el desbalance interno tiene un impacto m&s negativo que el desbalance entre
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clases [7,10]; el ruido en los datos y los casos raros son perjudiciales para los
clasificadores [9,13].

Probablemente, el algoritmo més famoso, disenado especificamente para aten-
der el desbalance de los conjuntos de datos es Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) [4]. Este sobre muestrea la clase minoritaria tomando cada
muestra de la clase minoritaria e introduce nuevos objetos a lo largo de los
segmentos de linea que unen a la instancia con los k vecinos mas cercanos. Un
problema con SMOTE es que tiende a sobre generalizar, y también introduce
traslape entre clases, esto es por que las nuevas muestras son generadas sin
considerar la distribucién de los datos.

Una revisiéon méas amplia sobre clasificacién con conjuntos de datos no
balanceados puede encontrarse en [8].

Uno de los algoritmos propuestos recientemente, y que utiliza un arbol de
decisién es el presentado en [3]. En ese articulo, se propone usar tres particiones
en la construccién del arbol. La idea es concentrar a las instancias de clase
minoritaria en la particién central, usando el criterio de entropia minoritaria
que se presenta méas adelante en el presente articulo. De esta manera, el método
le brinda mayor oportunidad a las instancias de clase minoritaria, de ser incluidas
en nodos mas puros. El la seccién 4, se realiza una observacién al algoritmo en
[3], ¥ se presenta una correccién del mismo.

3. Preliminares

3.1. Arbol de decisién C4.5, 0 J48 en Weka

En 1993, la Universidad de Waikato, en Nueva Zelanda, desarrollé la primera
versién del software llamado Weka ( Waikato Environment for Knowledge Analy-
sts, que en espanol se traduce como “Entorno para andlisis del conocimiento de la
Universidad de Waikato”). Este software es un entorno de trabajo que provee la
implementacién de diferentes algoritmos para aprendizaje automatico (machine
learning). La finalidad principal fue hacer que los algoritmos de aprendizaje
automatico estén disponibles para el publico en general, y que sean aplicados
tanto en investigacién, como en la industria. La versién actual de Weka es
software libre publicado bajo la Licencia Publica General GNU, estd escrito
en lenguaje Java y soporta aplicaciones para Big Data.

Uno de los métodos para clasificacion mas populares en la comunidad de
investigadores y practicantes del drea de aprendizaje automatico es C4.5 [12].
Este método es un arbol de decisién, ampliamente utilizado para realizar com-
parativas de desempeno de clasificadores en conjuntos de datos no balanceados.
La implementacién de C4.5 que ofrece Weka es llamada J48.

Los arboles de decisiéon son modelos cuya estructura tiene cierta similitud a
los diagramas de flujo. La idea subyacente de este tipo de método es realizar
particiones al conjunto de datos repetidamente, con la finalidad de que las
particiones sean cada vez maés puras, es decir, que contengan elementos de una
sola clase. Cada particién o separacién de un conjunto de datos (59), se realiza
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probando todos los posibles valores de las instancias en cada dimensién o atributo
(A), y después se selecciona a la mejor particién de acuerdo a algin criterio. Este
proceso se realiza de manera recursiva.

Algunos de los criterios para elegir la mejor particién de conjuntos de datos,
son basados en Entropia(E), Information Gain(IG), Split Info(SI) y Gain
Ratio(GR), cuyas ecuaciones son mostradas a continuacién :

N
N
E(S)=— ;pi log(pi) (1) SI(S) = —Z% <log(5;)> (3)

|

N
IG(S,A) = E(S) - Y _ZE(S) (2) oR(s,A) = €54
i=1
Los logaritmos son base dos para todas las férmulas en este articulo.

3.2. Meétricas para evaluar el desempeno de clasificadores en
conjuntos de datos no balanceados

Una forma conveniente de observar el desempeno de un método de clasifica-
cién en conjuntos de datos con dos clases, es usar una matriz de confusion. Esta
contiene informaciéon sobre las predicciones hechas por el clasificador usando el
numero de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
negativos. La tabla 1 muestra un ejemplo de matriz de confusion.

Tabla 1. Matriz de confusién

Prediccién
4
positivo negativo
d ¢ positivo
b a negativo
f
Clase real

Utilizar dnicamente la precisién de clasificacién (ecuacién (5)) para deter-
minar el desempeno de un clasificador, no es conveniente cuando se trata de
conjuntos de datos no balanceados. Esto es porque en este tipo de aplicaciones, se
pueden obtener valores altos de precision de clasificacién, simplemente ignorando
a la clase minoritaria, sin embargo, esta tltima es importante en casos como
deteccién de transacciones fraudulentas, deteccién de intrusiones en la red,
minerfa web, marketing directo, y diagndsticos médicos [4].
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a-+d
— e 5
a+b+c+d ()

Es comin usar medidas tales como el recuerdo (recall) o true positive
rate(TP), que indica la proporcién de casos positivos que fueron correctamente
identificados. El false positive rate (FP), que hace referencia a la proporcién de
elementos positivos que fueron clasificados incorrectamente como negativos. El
true negative rate (TN), que indica la proporcién de casos negativos que fueron
clasificados correctamente. La proporciéon de elementos positivos que fueron
clasificados incorrectamente como negativos, se obtiene con el false negative
rate (FN). Es comin que a la clase cuyo numero de instancias es la menor
(clase minoritaria), se le asigne la categoria de positivo, mientras que a la clase
contraria (clase mayoritaria) se le asigne la de negativo. Las ecuaciones siguientes
muestran la forma de calcular cada una de las medidas anteriores.

a

TN = 6
a+b () TP = d (9)
b c+d
FP =
a+b ™
FN = ¢ (8) I (10)
c+d b+d

4. Arbol de decisién basado en entropia minoritaria

El arbol de decisién presentado en [3], divide el conjunto de datos en
tres particiones, basandose en los conceptos de entropia minoritaria y tasa de
ganancia. La idea es usar dos puntos de separacién en el atributo seleccionado, de
modo que permitan capturar la mayor cantidad de elementos de clase minoritaria
en la particién central.

En [3], se propone la ecuacién (11) para calcular la entropia minoritaria.,
en donde N representa la cantidad de particiones, n; representa la cantidad
de instancias de clase minoritaria en la i — esima particién y n representa la
cantidad de elementos de clase minoritaria.

MinorityEntropy(n) = — zN: % (log (%)) (11)

El propésito de usar esta medida, es dar mayor importancia a las instancias
de clase minoritaria. Con la finalidad de reducir el costo computacional para la
construccién del arbol de decision, los puntos de separacion se calculan usando
un centroide ¢ (ecuacién (12)) con y; = +1 .

| X
CZN;@ (12)
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Este ultimo es obtenido con los valores de instancias de clase minoritaria
sobre el atributo bajo prueba.

En general, en cada etapa de la construccion del arbol, se calculan dos puntos
de separacién para cada atributo, que permiten dividir los datos en un nodo
en tres particiones. Desde ahora, se denominaran SP; y SP; a los puntos de
separacion. El primero de estos es calculado desde la primera instancia de clase
minoritaria del conjunto, hasta ¢, mientras que el segundo se calcula desde c,
hasta la dltima instancia de clase minoritaria.

Todos los candidatos cuya tasa de ganancia sea mayor a un umbral T
(ecuacién 13), son almacenados y posteriormente se selecciona al candidato con
el menor valor de entropia minoritaria.

T=1-R (13)

En la ecuacién 13, el valor de R, se calcula con la proporcién de la tasa
de varianza de las instancias minoritarias y la tasa de varianza de todas las
instancias.

o%(MinorityClassInstances)

r= a?(AllInstances)

(14)

El 4rbol de decisién es construido de manera similar a C4.5, pero usando la
medida de entropia mencionada anteriormente.

4.1. Una observacion sobre el calculo de la entropia minoritaria

La idea subyacente en el algoritmo presentado en [3], es concentrar la mayor
cantidad de instancias de clase minoritaria en una sola particién durante la
construccién de un arbol de decisién. Lo anterior es logrado mediante el uso del
concepto de entropia minoritaria, explicado en la seccién 3. Esta idea resulta
atractiva para atacar el problema de clasificacién sobre conjuntos de datos no
balanceados, ya que se evita que el clasificador ignore a las instancias de clase
minoritaria, tal como ocurre cominmente con los algoritmos tradicionales.

Una observacion que realizamos en el articulo [3], es que el valor de la entropia
minoritaria no se encuentra acotado entre los valores cero y uno. En dicho
articulo se puede encontrar la siguiente afirmacién: “This value lies between
0 and 1. If the minority entropy is 0, then all of minority class instances are
located in the middle partition” . Hemos encontrado que esto no es siempre cierto.
Para mostrarlo, exponemos un contra ejemplo.

Suponer que tenemos un conjunto de datos con 100 elementos, de los cuales
10 son de clase minoritaria. Supongamos también que en alguna iteracién del
algoritmo, los puntos de separacién SP; y SP, propician la formacién de tres
particiones con la distribucién de los datos que se muestra en la figura 1.

Cada una de las particiones contiene la cantidad de datos mostrada en la
tabla 2.

Al realizar el célculo de la entropia minoritaria para cada particién, obtene-
mos lo siguiente:
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Fig. 1. Conjunto de datos sintético particionado

Tabla 2. Distribucién de las instancias en las tres particiones de la figura 1

D Instanciasma; Instanciasmin Total

1 42 2 44
2 17 7 24
3 31 1 32

L 2 2 7 7 1 1
MinorityEntropy(n) = — (10 log <10>> - <1O log (1())) - <10 log (1()))

MinorityEntropy(n) ~ 1.16

Con lo obtenido en el contra ejemplo expuesto, es claro que la ecuacién para
calcular la entropia minoritaria produce valores que no se encuentran acotados
entre cero y uno, como se afirma en [3]. Esto no serfa un inconveniente, sino fuera
porque al no estar acotada, cada posible valor en el atributo bajo prueba puede
llegar a ser punto de separacién, lo que hace que el algoritmo se comporte de
manera similar a un arbol de decisién C4.5. En la siguiente seccién, realizamos
una propuesta para calcular de manera diferente la entropia minoritaria.

5. Meétodo propuesto

Habiendo identificado el problema con el calculo de la entropia minoritaria,
se propone una modificacién al algoritmo presentado en [3]. Descrito de manera
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breve, se propone seguir manteniendo a las tres particiones para la construccion
del arbol de decision, sin embargo, para el calculo de la entropia minoritaria se
propone usar unicamente dos particiones, la idea es considerar a las particiones
extremas como si se tratara de una sola.

El surgimiento de esta propuesta, estd basado en observaciones que
realizamos usando algunos conjuntos de datos sintéticos. Al analizar las con-
diciones para las cuales los valores de la entropia minoritaria pertenecian al
intervalo [0, 1], observamos que esto sélo ocurre cuando las instancias de clase
minoritaria estan presentes en dos de las tres particiones. En otros casos, el
resultado obtenido puede estar fuera del rango indicado. La forma corregida
para el cédlculo de entropia minoritaria que proponemos en este articulo es la
mostrada en la ecuacién (15).

Es importante hacer notar, que pese a que nuestra correccién tiene cierta
similitud a la férmula de célculo de entropia (ecuacién (1)), entre ellas existe
una gran diferencia. En la entropia se consideran todas las instancias de cada
clase en el conjunto de datos de entrenamiento, en contraste, en la férmula
propuesta Unicamente se consideran las instancias de clase minoritaria.

MinorityEntropy(n) = — (% log (E» — (% log (ED (15)

n n

Donde

ny representa la cantidad de instancias de clase minoritaria en la particion
central,

ny representa la suma de la cantidad de instancias de clase minoritaria que
se encuentran en las particiones izquierda y derecha, es decir, la suma de ambas,

n representa la cantidad de elementos de clase minoritaria antes de realizar
particiones.

Para los casos en los que tinicamente hay dos particiones, la particién central
se considera la de la derecha. El pseudocédigo en Algoritmo 1 muestra en detalle
la propuesta presentada.

Como ejemplo, suponer que los datos son los mismos del ejemplo anterior.
Las instancias de la particion 1 han formado un sélo conjunto con los de la
particién 2, por lo que el calculo de la entropia minoritaria es ahora:

7 7 3 3
MinorityEntropy(n) = — (10 log (10)) — (10 log (1())) ~ 0.88129

La correcién del calculo de entropia minoritaria ha sido probada tanto en
casos triviales, asi como en los casos en los que la férmula original entrega
resultados mayores a uno, aparentemente ambas formulas son similares.

En el Algoritmo 1, el intercambio de los atributos del conjunto L al conjunto
R no debe afectar a este conjunto, ya que se realiza inicamente en el algoritmo,
pero no en los datos, es decir; el recorrido que realiza el punto de separacién S P
con cada atributo del conjunto R, no debe considerar los elementos del conjunto
L que han sido agregados a R. Nuestra propuesta no asegura que en todos los
caso las instancias de clase minoritaria se posicionen en la particién central.
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Algorithm 1: C4.5 con Entropia minoritaria

Input : D: Conjunto de datos
Output: Arbol de decisién

begin
Crear un nodo del érbol;

if Vo € MajorityClass then
| return nodo como clase mayoritaria

end
if Vo € MinorityClass then
| return nodo como clase minoritaria
end
foreach atributo do
¢ := Dmin : {Dmin : Iz : © = instClaseMin}&Dmin C D ;
L:={L:3z:x2 <c};
R:={R:3z:z>c};
foreach | en L do
foreach r en R do
Calcular la tasa de ganancia para l y r;
Calcular la entropia minoritaria;
end
Mover el atributo [ al conjunto R;
end
Gmuitipie := {Veandidato : candidato > T'};
Seleccionar la menor entropia minoritaria de Gmuitipie;

end

Seleccionar el mejor candidato de los atributos como punto de separacion;
Separar las instancias en las particiones D1, Dy y D3 correspondientes a los
puntos de separacién seleccionados;

Invocar recursivamente el algoritmo con Dy, D2 y Ds;

end

6. Resultados

Para probar el desempeno de nuestro algoritmo, se usaron los conjuntos
de datos, cuyas caracteristicas son mostradas en la tabla 3. Estos datos estan
ptblicamente disponibles en la Internet [1], y son usados para realizar expe-
rimentos con conjuntos de datos no balanceados. En la version actual de la
implementacion, el tipo de atributo considerado por el algoritmo es inicamente
numérico, es decir, no se soportan atributos nominales, ni tipo cadena, etc.

El cédigo fuente del algoritmo propuesto, fue escrito en lenguaje Java,
modificando varias clases que componen al algoritmo J48 de Weka.

Los datos reportados, son el promedio de 30 repeticiones de los experimentos
para cada conjunto de datos. En cada experimento, se usaron el 70 % de los
datos elegidos pseudo aleatoriamente para entrenamiento, y el 30% restante
para prueba.
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Tabla 3. Conjuntos de datos usados en los experimentos

Nombre Mayoritaria Minoritaria Atributos Total IR
ecolid 316 20 8 336 15.80
glass-0-1-6_vs_5 175 9 10 184 19.44
page-blocks-1-3_vs_4 444 28 11 472 15.85
pima 500 268 9 768 1.86
shuttle-c0-vs-c4 1,706 123 10 1,829 13.86
vehiclel 629 217 19 846 2.89
vowel0 898 90 14 988 9.97
yeast-2_vs_4 463 51 9 514 9.07

La tabla 4 muestra los resultados obtenidos. El significado de las columnas
esta descrito en la seccion 3.

Es interesante notar que aunque a lo largo del articulo [3], se explica un
método que pareciera trabajar con atributos numeéricos, en los resultados de
ese trabajo, los autores presentan solamente conjuntos de datos con atributos
categdricos. Debido a lo anterior, y a que la implementacién actual de nuestro
algoritmo sélo soporta atributos numéricos, fue imposible realizar una compara-
tiva.

Como puede observarse, el algoritmo propuesto tiene un desempeno que
supera al del C4.5 original. Es necesario que nuestra propuesta soporte otros
tipos de atributos, y que se realicen mas experimentos mostrando resultados
como dreas bajo la curva (ROC), para poder llegar a conclusiones més generales.

7. Conclusiones y trabajo futuro

El problema de clasificacién con conjuntos de datos no balanceados, ha sido
un area de interés para la comunidad tanto tedrica como practica de mineria
de datos. Se han realizado una cantidad grande de estudios para tratar de
entender este problema complejo, y también se han propuesto una amplia plétora
de métodos para atacar la dificultad de obtener un buen desempeno de los
algoritmos de clasificacién en este tipo de conjuntos de datos.

En este articulo, se propone una correccién a un método publicado re-
cientemente en [3], est4 basado en un drbol de decisién y en el concepto de
entropia minoritaria. El error en dicha publicacién fue encontrado al tratar de
implementar el método, y se observaron las condiciones para las cuales sucede
una contradiccién en la definicién de la entropia minoritaria. Al momento de la
publicacién de este articulo, el método propuesto solamente soporta conjuntos
de datos con atributos numéricos, y se encuentra implementado en lenguaje de
programacion Java, ademds, contintia nuestra investigacién con el objetivo de
realizar una comparativa més justa entre el algoritmo de [3] y el propuesto, e
incluir més resultados con métricas como F-measure, AUC ROC y PCR.

Los trabajos futuros de esta investigacién son los siguientes:

Research in Computing Science 92 (2015) 32



Arbol de decision C4.5 basado en entropia minoritaria para clasificacién de conjuntos de datos ...

Tabla 4. Resumen de resultados

Método Recall FP TN FN Precisién

yeast-2_vs_4
Propuesta 0.732 0.035 0.965 0.268 0.685
C4.5 0.771 0.040 0.960 0.229 0.636
vowel0
Propuesta 0.921 0.012 0.988 0.079 0.882
C4.5 0.935 0.014 0.986 0.065 0.857
vehiclel
Propuesta 0.530 0.176 0.824 0.470 0.456
C4.5 0.536 0.179 0.821 0.464 0.443

shuttle-c0-vs-c4
Propuesta 0.988 0.000 1.000 0.012 0.998

C4.5 0.989 0.000 1.000 0.011 1.000
pima

Propuesta 0.628 0.218 0.782 0.372 0.578

C4.5 0.643 0.222 0.778 0.357 0.560

page-blocks-1-3_vs_4
Propuesta 0.948 0.008 0.992 0.052 0.884
C4.5 0.915 0.005 0.995 0.085 0.925
glass-0-1-6_vs_5
Propuesta 0.426 0.040 0.960 0.574 0.238

C4.5 0.595 0.024 0.976 0.405 0.560
ecoli4

Propuesta 0.826 0.020 0.980 0.174 0.672

C4.5 0.779 0.022 0.978 0.221 0.638

s Realizar una implementacién paralela, distribuida o en GPU del método
propuesto, para aplicaciones con datos grandes.

= Mejorar el método para poder procesar mas tipos de atributos.

= Realizar una comparativa con otros métodos.

= Proponer otras reglas para particionar datos durante la construccién del
arbol de decision.

= Reducir el tiempo de entrenamiento.

= Realizar hibridos con métodos externos para mejorar el desempeno del
clasificador.

= Realizar mas pruebas y analizar profundamente los resultados obtenidos.
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Resumen. En este trabajo se llevé a cabo una caracterizacion de su-
jetos vulnerables en el Sistema de Asistencia Alimentaria del DIF del
Estado de Guanajuato, esto aplicando algoritmos de agrupamiento. La
segmentacion se realizé con la informacién del Padrén 2013-2014. Se
aplicé un proceso de limpieza y normalizacién de los datos. Ademads se
cre6 un vector de caracteristicas, al cual se le aplicaron algoritmos de
agrupamiento como el Método de Ward y el K-means. Posteriormente se
contrasté con algoritmos de clasificacién de minima distancia, KNN, Red
Neuronal Artificial Back-propagation y Red Neuronal Artificial con PSO.

Palabras clave: mineria de datos, segmentacién, agrupamiento, cla-
sificacion.

1. Introduccién

Los programas de ayuda alimentaria en México tienen como objetivo contri-
buir en la canasta basica de los beneficiarios para mejorar su nutricién. Los pro-
gramas de alimentos y cocinas del Sistema Nacional para el Desarrollo Integral
de la Familia (DIF) y de las Organizaciones No Gubernamentales (ONG) tienen
una cobertura muy baja, por lo tanto, es importante hacer una distribucién
eficiente de los recursos para lograr beneficiar a los sujetos més vulnerables[23].

Una forma para lograr una distribucién eficiente de los recursos es utilizar
reconocimiento de patrones para generar grupos de beneficiarios con caracteristi-
cas similares. En el 2000 [25] se elabora un trabajo que resume y compara
algunos de los métodos conocidos y utilizados en diversas etapas de un sistema de
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reconocimiento de patrones. Ademéas demuestra que el diseno de un sistema de
reconocimiento requiere varias etapas: definicién de clases, el medio de deteccién,
la representacion de patrones, la extraccién de caracteristicas y seleccion, el
analisis y agrupamiento, el disenio del clasificador y el aprendizaje, la seleccién
de muestras de entrenamiento y finalmente la evaluacion del desempeno.

Posteriormente en el 2010 [27] se presenta un nuevo método para analizar la
relacién entre las probabilidades producidas por un modelo de clasificacion y la
variacion de sus valores de entrada. El objetivo es aumentar la probabilidad de
prediccién de una clase dada. Mediante la exploraciéon de los posibles valores de
las variables de entrada.

Ahora bien la Escala Latinoamericana y Caribena de Seguridad Alimenta