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#	PERCEPTRÓN	MULTICAPA

WOW("weka/classifiers/functions/MultilayerPerceptron")

WPM("install-package","c:/WEKA_ZIP/RBFNetwork1.0.6.zip")
WOW("weka/classifiers/functions/RBFNetwork")	

WPM("install-package","c:/WEKA_ZIP/multiLayerPerceptrons.zip")
WOW("weka/classifiers/functions/MLPClassifier")	



Redes Neuronales.

Estructura de una red neuronal
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Redes Neuronales.

Unidad	básica	de	procesamiento	de	una	red	neuronal
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Redes Neuronales.
Funciones activación más utilizadas en redes neuronales

Fuente: Martín del Brío y Sanz (2001)
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What are the weights?
v They’re	learned	from	the	training	set
v Iteratively	minimize	the	error	using	steepest	descent
v Gradient	is	determined	using	the	“backpropagation”	
algorithm
v Change	in	weight	computed	by	multiplying	the	gradient	by	
the	“learning	rate”
and	adding	the	previous	change	in	weight	multiplied	by	the	
“momentum”:

Wnext =	W	+	ΔW

ΔW	=	– learning_rate × gradient	+	momentum	× ΔWprevious

Can get excellent results
v Often involves (much)	experimentation
– number and size of hidden layers
– value of learning rate and momentum



Redes Neuronales.
Complejidad en la búsqueda del mínimo global

Dinámica en la búsqueda del mínimo global

Fuente: Urquijo y Mendivil (2011) 8
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Multiclasificadores

Estructura del multiclasificador Bagging

Estructura del multiclasificador Boosting
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Multiclasificadores

Estructura del multiclasificador Stacking
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http://scikit-learn.org/dev/tutorial/machine_learning_map/index.html
“Chuleta”	de	algoritmos	de	Machine	Learning
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Fuente:	http://1.bp.blogspot.com/-ME24ePzpzIM/UQLWTwurfXI/AAAAAAAAANw/W3EETIroA80/s1600/drop_shadows_background.png)



Metodología

Fases de la metodología aplicada en la tesis doctoral
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1. Formulación del problema. Integración de la

información.

2. Selección de datos, limpieza y transformación de la

base de datos. (Datos faltantes)

3. Exploración y preprocesado de los datos. (Variables

muy asimétricas, muchos outliers)

4. Análisis y evaluación de los modelos predictivos.

5. Gestión del modelo de conocimiento.

Metodología 
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Cuestiones importantes:

Metodología aplicada en la tesis doctoral

• Equilibrado de la muestra

• Selección de variables.

• Uso de la muestras (Validación cruzada o 

Training/Validación/Test)

• Métodos de evaluación de modelos de clasificación: 

- Basados en métricas.

- Basados en curvas ROC.

- Métodos que incorporan una matriz de costes.  

• Contrastación de los modelos  
17



Muestra desbalanceada

Técnica CLASE	SÍ	(%) CLASE	NO	(%) 	TOTAL	(%) AREA	ROC

Regresión	Logística 97,5 31.3 90,9 0,777

C	4.5 97,9 35,2 91,7 0,885

Maq.	Vect.	Soporte 99,9 0,1 89,9 0,500

Perceptrón	Mult. 94,6 35,8 88,7 0,817

Redes	Base	Radial 		100,0 0,0 90,0 0,825

Naïve	Bayes 66,4 81,6 68,0 0,832

Red	Bayesiana(TAN) 95,4 49,2 90,8 0,885

Red	Bayesiana(K2) 88,3 69,8 86,4 0,884

AODE1 91,9 64,8 89,1 0,894

AODE2 94,5 51,4 90,2 0,896

Metaclasificadores

Bagging 99,3 20,7 91,4 0,879

Adaboost 97,3 39,7 91,5 0,893

Random	Forest 98,4 33,5 91,9 0,846

Random	Committee 99,8 14,0 91,2 0,891

RandomSubSpace 98,9 38,2 92,3 0,888

STAKING	C	(5	modelos)	 97,7 24,6 90,4 0,772

Decorate 97,1 37,4 91,1 0,860

Metacost	1/1 97,1 43,6 91,7 0,787

Metacost	3/1 94,9 49,2 90,3 0,831

Metacost	9/1 86,9 75,4 85,8 0,828
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Muestra balanceada

Técnica %CLASE	SÍ %CLASE	NO %	CLASE	TOTAL ROC	AREA

Regresión	Logística 64,3 91,7 76,9 0,893

C	4.5 80,8 79,6 80,2 0,771

Maq.	Vect.	Soporte 73,7 75,4 74,6 0,746

Perceptrón	Mult. 72,5 73,1 72,8 0,823

Redes	Base	Radial 75,4 74,3 74,9 0,809

Naïve	Bayes 80,2 81,4 80,8 0,881

Red	Bayesiana(TAN) 81,4 81,4 81,4 0,873

Red	Bayesiana(K2) 80,2 81,4 80,8 0,881

AODE1 80,2 82,0 81,1 0,887

AODE2 79,6 80,8 80,2 0,885

Metaclasificadores

Bagging 80,2 80,2 80,2 0,860

Adaboost 85,4 77,8 81,4 0,891

Random	Forest 82,6 82,0 82,3 0,886

Random	Committee 81,4 81,4 81,4 0,874

RandomSubSpace 79,6 83,2 81,4 0,882

STAKING	C	(5	modelos)	 74,5 80,2 77,5 0,749

Decorate 81,4 81,4 81,4 0,816

Metacost 82,0 80,8 81,4 0,810
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Evaluación de modelos

Esquema de validación cross validation
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- MÉTODOS	BASADOS	EN	MÉTRICAS.

- MÉTODOS	BASADOS	EN	CURVAS	ROC.

- MÉTODOS	QUE	INCORPORAN	UN	MATRIZ	DE	

COSTES.

21

Evaluación de modelos

Métodos	de	evaluación	más	habituales	
utilizados	en	la	clasificación



Evaluación de modelos basados en métricas

		 		 Clase	clasificada	como:	 	

		 		 A+			(SI)	 A-			(NO)	 Total	

Estado		real	

					A+			(SI)	
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La precisión, exactitud o accuracy (AC) de un clasificador es el cociente entre el
número de ejemplos que están bien clasificados, que se corresponde en la matriz de
confusión con la suma de los elementos de la diagonal, entre el total de instancias.

23

Evaluación de modelos basados en métricas
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Otro	índice	muy	utilizado	es	el	estadístico	Kappa.	Es	un	coeficiente	estadístico	que	
determina	la	precisión	del	modelo	a	la	hora	de	predecir	la	clase	verdadera.	Este	
estadístico	está	ampliamente	difundido.
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Evaluación de modelos basados en métricas
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P(A)	es	el	porcentaje	de	casos	acertados	y	P(E)	es	el	porcentaje	de	casos	
cambiados.	Para	medir	P(E)	existen	varias	formas.	El	programa	WEKA,	
utilizado	en	esta	tesis	lo	proporciona	de	forma	habitual	lo	calcula	a	través	
de	la	siguiente	fórmula:
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La	curva	ROC	(Receiver	Operating Characteristic)	es	una	representación	gráfica		del	
rendimiento	de	un	clasificador	que	muestra	la	distribución	de	las	fracciones	de	
verdaderos	positivos	y	la	fracción	de	falsos	negativos.

25

Evaluación de modelos basados en la Curva ROC



Evaluación de modelos basados en la Curva ROC

Curva ROC y posibles criterios de decisión

Fuente: Franco y Vivo (2007)
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Evaluación de modelos basados en matriz de costes

27

Los	factores	de	riesgo	de	los	modelos	de	credit	scoring,	es	decir,	los	factores	
que	están	detrás	de	los	errores	tipo	I	(admitir	como	sana	una	
operación	insolvente)	y	tipo	II	(rechazar	como	insolvente	
una	operación	sana)	no	son	los	mismos.	

CCC IIsiInoe pp +=
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Árboles de decisión

CHAID.	Chi-squared Automatic Interaction Detection (detector	automático	de	
interacciones	mediante	Ji	cuadrado)

CART.	Classification And	Regression Trees (Árboles	de	decisión	y	de	regresión)

QUEST.	Quick,	Unbiased,	Efficient Statistical Tree (árbol	estadístico	eficiente,	
insesgado y	rápido)

C	4.5

Randomm Forest

Decisión	Stum

………………………….
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Máquinas de Vectores Soporte.

Los fundamentos teóricos de las máquinas de vectores
soporte (Support Vector Machines, SVM) fueron presentados
en el año 1992 en la conferencia COLT (Computacional
Learning Theory) por Boser et al. (1992)

Las máquinas de vectores soporte pertenecen a la familia de
los clasificadores lineales dado que inducen hiperplanos o
separadores lineales de muy alta dimensionalidad
introducidos por funciones núcleo o kernel. Es decir, el
enfoque de las SVM adopta un punto de vista no habitual, en
vez de reducir la dimensión buscan una dimensión mayor en
la cual los puntos puedan separarse linealmente.



Máquinas de Vectores Soporte.

Separación de datos con margen máximo

Fuente: Burges (1998) 30
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Hay que tener en cuenta que la dimensión del espacio
necesario para separar los datos puede ser grande
aumentando el coste computacional. Sin embargo, existe una
forma muy efectiva de calcular los productos escalares en el
espacio de las características a través de ciertas
transformaciones usando las denominadas funciones núcleo
(funciones kernel).

Una función kernel es una función K: X . X→ R tal que K(X, Y) =
<Φ(x), Φ(z)> donde Φ es una transformación de X en un
espacio de Hilbert, H.
Sin embargo, hay una gran cantidad de posibles funciones
núcleo que pueden ser utilizadas para crear tal espacio de
características de alta dimensional.

Máquinas de Vectores Soporte.



Máquinas de Vectores Soporte.

K(xi, yj) = (xi.yj +1)p 
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Funciones	kernel



Regresión logística.
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Redes bayesianas.
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En los problemas de clasificación disponemos de una variable clase
(C) y un conjunto de variables predictoras o atributos que
denominaremos A1, A2…An. Con estas especificaciones el teorema de
Bayes tiene la siguiente expresión:

Redes	Bayesiana



Redes bayesianas.
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Una red bayesiana queda especificada
formalmente por una dupla B=(G,Θ)
donde G es un grafo dirigido acíclico
(GDA) y Θ es el conjunto de
distribuciones de probabilidad.
Definimos un grafo como un par G= (V,
E), donde V es un conjunto finito de
vértices nodos o variables y E es un
subconjunto del producto cartesiano V
x V de pares ordenados de nodos que
llamamos enlaces o aristas.



Técnicas de clasificación. Redes bayesianas.

Topología de una red con nueve parámetros
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Los grafos definen un modelo probabilístico
con las mismas dependencias utilizando una
factorización mediante el producto de varias
funciones de probabilidad condicionada
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RECURSOS
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https://onedrive.live.com/redir?resid=A56AD5453314F568!506&authkey=!ADSa
2MUaoFKn30I&ithint=folder%2crar



RECURSOS
• Weka in the ecosystem for Scientific

Computing. (Universidad de Waikato)
• R talk to Weka about Data Mining

(https://www.r-bloggers.com/r-talks-to-
weka-about-data-mining/

• Open Source machine Learning: R Meets
Weka (Kurt Hornik et al.)

• Rweka Odd and End Weka (Kurt Hornik)
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