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RESUMEN 

 
En este trabajo se presenta una modificación a la metodología convencional en el 
proceso de clasificación en un sistema de razonamiento basado en casos (CBR), 
el cual está fundamentado en el aprendizaje adquirido por expertos. Su objetivo es 
solucionar futuros problemas de características similares a las adquiridas y 
recopilar información de posibles nuevos casos de forma que se mantenga un 
aprendizaje continuo. Las aplicaciones más frecuentes están en el ámbito médico, 
en donde el CBR puede proveer información confiable que sirve de apoyo al 
diagnóstico, en especial, en situaciones donde es difícil determinar con exactitud 
una patología.  

 
En la actualidad, los sistemas CBR proveen una clasificación de datos con 
tendencia a un porcentaje de error aceptable, y por este motivo son susceptibles a 
mejoras en aspectos como precisión, exactitud e interacción con el usuario de tal 
manera que sean más explicativos y claros en la información que entregan como 
respuesta. 

 
Para lograrlo, aquí se modifica la metodología como sigue: Primero, se realiza un 
estudio comparativo entre métodos de selección de características y balanceo de 
datos (etapa conocida como Pre-procesamiento que es independiente al ciclo del 
CBR propuesto).  Segundo, se utiliza la fusión de las etapas de Recuperación y 
Adaptación de un sistema CBR convencional utilizando clasificación en cascada y 
un sistema de estimación de probabilidad empleando Maquinas de vectores de 
soporte (por sus siglas en ingles SVM). Los resultados obtenidos comprueban que 
el CBR propuesto tiene un mayor grado de precisión y exactitud en comparación a 
otras aproximaciones, y que además tiene la habilidad de retener la nueva 
información de manera automática o según la valoración de un especialista.  

 
Se verifica que la metodología propuesta con clasificación en cascada y 
estimación de probabilidad SVM mejora los resultados obtenidos con respecto a 
CBR convencionales, en donde se utiliza clasificadores individuales y ningún 
proceso de estimación de probabilidad. De igual manera, se demuestra que el 
sistema SVM ofrece mejores resultados como estimador de probabilidad frente a 
otros estimadores comunes como los basados en vecinos más cercanos (por sus 
siglas en ingles KNN) y ventanas de Parzen. 



 

ABSTRACT 

 

This paper presents a modification to the conventional methodology in the 
classification process in a case-based reasoning system (CBR). This system is 
based on learning information provided by an expert experience. Its objective is to 
solve future problems of similar characteristics to those acquired and collect 
information on new cases in order to maintain continuous learning process. The 
most frequent applications, for this system, are in the medical field because they 
provide reliable information that supports diagnosis, especially in situations where 
it is so difficult to accurately determine a pathology. 
 
Currently these systems provide a classification process with a tendency to an 
acceptable percentage of error, and for this reason are susceptible to 
improvements in aspects such as precision, accuracy and interaction with the user, 
in such a way, that they are more explanatory and clear in the information that they 
deliver as an answer. 
 
To achieve this, the methodology is modified as follows: First, a comparative study 
is carried out between methods of feature selection and data balancing (a stage 
known as Pre-processing that is independent of the proposed CBR cycle). Second, 
a merge between the Recovery and Adaptation stages of a conventional CBR 
system is used using sequential classification and probability estimation with 
support vector machines or SVM. 
The results obtained have a greater degree of precision and accuracy in 
comparison to other approaches, and the retention of new information is allowed 
automatically or according to the assessment of a specialist. 
 
It is verified that the proposed methodology with cascade classification and SVM 
probability estimation improves the results obtained with respect to conventional 
CBRs, where individual classifiers are used and no probability estimation process. 
Likewise, it is shown that the SVM system offers better results as a probability 
estimator compared to other common estimators such as k-nearest neighbor or 
KNN and Parzen windows. 
 



 

TABLA DE CONTENIDO 

 

1.INTRODUCCIÓN ........................................................................................ 15 

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ............................................. 16 

1.2. JUSTIFICACIÓN .............................................................................. 16 

1.3. CONTRIBUCIONES DE ESTA TESIS ............................................. 17 

1.4. ORGANIZACIÓN DEL DOCUMENTO ............................................. 17 

2. OBJETIVOS ............................................................................................ 19 

2.1. OBJETIVO GENERAL ..................................................................... 19 

2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS ............................................................ 19 

3. MARCO TEÓRICO ................................................................................. 20 

3.1. ANTECEDENTES ............................................................................ 20 

3.2. RAZONAMIENTO BASADO EN CASOS ........................................ 21 

       3.2.1. Definición de caso y Base de Casos .............................................. 21 

       3.2.2. Estructura y Ciclo de Vida del CBR ................................................ 22 

3.3. DIAGNÓSTICO MÉDICO ................................................................. 25 

3.4. APRENDIZAJE DE MÁQUINA (Machine Learning) ...................... 25 

       3.4.1. Clasificación Supervisada y No Supervisada ................................ 26 

       3.4.2. Clasificación supervisada y No supervisada en CBR ................... 27 

3.5. SISTEMAS MULTICLASIFICADORES ........................................... 28 

3.6. PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS .............................................. 29 

      3.6.1. Normalización .................................................................................. 30 

      3.6.2. Selección de características ........................................................... 30 

      3.6.3. Métodos de Balanceo de datos ...................................................... 32 

3.7. CLASIFICADORES Y ESTIMADORES DE PROBABILIDAD ......... 35 

      3.7.1. Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) ............................................ 35 

      3.7.2. Clasificador y Estimador basado en densidades usando el método 

de Parzen................................................................................................. 39 

      3.7.3. Random Forest ................................................................................ 41 

      3.7.4. K-vecinos más cercanos. ................................................................ 42 

      3.7.5. Clasificador Bayesiano Ingenuo ..................................................... 46 



 

4. METODOLOGÍA ........................................................................................ 47 

4.1.  PRE-PROCESAMIENTO ................................................................... 48 

4.2.  ALGORITMO DE CBR CON ETAPAS DE ADAPTACIÓN Y   
RECUPERACION MEJORADAS ..................................................... 50 

5. MARCO EXPERIMENTAL ........................................................................ 53 

5.1. BASES DE DATOS .......................................................................... 53 

5.1. ERROR DE LOS CLASIFICADORES ............................................. 55 

5.2. MEDIDAS DE DESEMPEÑO ........................................................... 56 

5.3. MATRÍZ DE CONFUSIÓN ................................................................ 57 

5.4. CURVAS ROC (Receiver-Operating Characteristic) .................... 58 

5.5. EXPERIMENTOS REALIZADOS ..................................................... 59 

      5.5.1. Pre-procesamiento .......................................................................... 59 

      5.5.2. Experimentación para clasificación en cascada. .......................... 61 

      5.5.3. Experimentación estimación de la probabilidad. .......................... 62 

6. RESULTADOS ....................................................................................... 63 

6.1. MÉTODOS DE SELECCIÓN .................................................................. 63 

6.2. MÉTODOS DE BALANCEO ............................................................... 65 

6.3   CLASIFICACIÓN EN CASCADA ....................................................... 74 

6.4   PROBABILIDADES ........................................................................... 78 

6.5   INTERFAZ .......................................................................................... 79 

7.  CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO ............................................... 86 

Bibliografía ................................................................................................... 88 

ANEXOS ....................................................................................................... 93 



 

LISTA DE FIGURAS 
 
 

Figura 1. Estructura CBR,. .................................................................................... 22 
Figura 2. Ciclo de Razonamiento Basado en Caso .............................................. 23 
Figura 3. Proceso SMOTE con 5 vecinos cercanos .............................................. 34 
Figura 4. Submuestreo KNN-Undersampling ........................................................ 35 
Figura 5. Esquema Random Forest. ..................................................................... 41 
Figura 6. Metodo de los K-vecinos mas cercanos. ............................................... 43 
Figura 7. Metodología propuesta para mejora del CBR ........................................ 47 
Figura 8. Matriz de confusión para el caso Bi-clase. ............................................. 57 
Figura 9. Matriz de confusión para el caso multi-clase. ........................................ 57 
Figura 10. Tipos de curvas ROC. .......................................................................... 58 
Figura 11. Curvas ROC de las 6 clases a Dermatología para el experimento 1 ... 67 
Figura 12. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo, experimento 1 ........... 70 
Figura 13. Curvas ROC de las 6 clases de Dermatología, experimento 5 ............ 71 
Figura 14. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo, experimento 5. .......... 73 
Figura 15. Cajas de errores de clasificadores individuales  y en combinación ..... 75 
Figura 16. Cajas de errores de clasificadores para separación de clase ………...76 
Figura 17. Resultados cascados dobles Hipotiroidismo ........................................ 77 
Figura 18. Resultados cascados triples Dermatología .......................................... 78 
Figura 19. Estimación probabilidad ....................................................................... 78 
Figura 20. Interfaz CBR propuesta ....................................................................... 80 
Figura 21. Carga de datos .................................................................................... 81 
Figura 22. Visualización base de datos original .................................................... 82 
Figura 23. Cantidad de registros  para entrenamiento y prueba del clasificador .. 82 
Figura 24. Información de entrenamiento y prueba para clasificador ................... 83 
Figura 25. Entrenamiento clasificador ................................................................... 83 
Figura 26. Adición de nuevo caso y observación de sus vecinos más cercanos .. 84 
Figura 27. Etiqueta entregada por el sistema entrenado ...................................... 84 
Figura 28. Probabilidad de pertenencia del nuevo caso a todas las clases .......... 84 
Figura 29. Grafica de 3 características que el usuario desee observar ................ 85 
Figura 30. Guardado del nuevo caso y etiqueta dada por el especialista ............. 85



 

LISTA DE TABLAS 

 

Tabla 1. Métodos de selección de características ................................................. 48 
Tabla 2. Información de atributos de la base de datos de Hipotiroidismo ............. 53 
Tabla 3. Cantidad de datos por clase .................................................................... 54 
Tabla 4. Información de atributos de Dermatología ............................................... 54 
Tabla 5. Cantidad de datos por clase .................................................................... 55 
Tabla 6. Ecuaciones de medidas de desempeño .................................................. 56 
Tabla 7. Base de datos de Hipotiroidismo sin ningún método de selección .......... 63 
Tabla 8. Base de datos de Dermatología sin ningún método de selección ........... 63 
Tabla 9. Hipotiroidismo con métodos CFS-BestFirst y InfoGain-Ranker ............... 64 
Tabla 10. Dermatología con métodos CFS-Best First y InfoGain-Ranker ............. 64 
Tabla 11. Promedio del porcentaje de error, experimentos del 1 al 5 ................... 65 
Tabla 12. Promedio de tiempos para experimentos del 1 al 5 para las bases de 
datos de Hipotiroidismo y Dermatología ................................................................ 65 
Tabla 13. Se y Sp de Dermatología para experimento 1. ...................................... 66 
Tabla 14. MC para la base de datos de Dermatología experimento 1 .................. 69 
Tabla 15. Se y Sp base de datos de Hipotiroidismo para experimento 1 .............. 69 
Tabla 16. MC para la base de datos de Hipotiroidismo experimento 1 ................. 69 
Tabla 17. Se y Sp base de datos de Dermatología para experimento 5 ............... 72 
Tabla 18. Matriz para la base de datos de Dermatología experimento 5 .............. 72 
Tabla 19. Se y Sp base de datos de Hipotiroidismo para experimento 5 .............. 72 
Tabla 20. Matriz para la base de datos de Hipotiroidismo experimento 5 ............. 73



 

LISTA DE ANEXOS 
 
 

Anexo 1.Graficas de Experimentación Adicionales ............................................... 94 
Anexo 2. Combinaciones de clasificadores en cascada. .................................... 105 
Anexo 3. Pseudocódigo del algoritmo SMOTE ................................................... 107 
Anexo 4. Pseudocódigo del algoritmo KNN-U .................................................... 108 
Anexo 5. Pseudocódigo del algoritmo KNN ........................................................ 109 
Anexo 6. Pseudocódigo del sistema CBR ........................................................... 109 
Anexo 7. Manual de usuario interfaz CBR .......................................................... 111 
Anexo 8. Certificado de presentación congreso IWBBIO 2018 ........................... 120 
Anexo 9. Articulo para congreso IWBBIO 2018 .................................................. 121 
Anexo 10. Página Web ....................................................................................... 134



 

GLOSARIO 
 

 
Inteligencia artificial: Es un área multidisciplinaria que combina diferentes áreas 

como la computación y la lógica, cuyo objetivo es dar a la maquina la capacidad 

de resolver problemas o realizar tareas por sí mismos, utilizando algoritmos y 

paradigmas de comportamiento humano. 

Aprendizaje automático (Machine Learning):  Se refiere a una rama de la 

inteligencia artificial dedicada al estudio de técnicas para darle a la maquina la 

capacidad de decidir. Estas técnicas se basan en el uso de clasificadores y 

probabilidad, entre otros. En la actualidad se realiza un estudio intenso de esta 

área por el aumento del uso de la automatización en diferentes ámbitos de la vida 

diaria. 

 

Razonamiento: Es el proceso de organizar y estructurar las ideas para obtener 

respuestas y resoluciones a los problemas de cualquier índole. 

 

Caso: Es la descripción ordenada de datos que tienen como fin dar una 

respuesta. 

 

Base de casos: Es la materia prima del sistema de predicción. Es el histórico de 

casos que se usa para entrenar al sistema que detecta los patrones. El conjunto 

de casos se compone de instancias o muestras, y las instancias de factores, 

características o propiedades.  

Clase: Agrupación de objetos que tiene características comunes. 

Características: Son los atributos que describen cada una de las instancias del 

conjunto de datos. 

Clasificación: Es la asignación de un objeto a una de las diversas categorías o 

clases especificadas. 

Combinación de clasificadores: Es un enfoque donde los clasificadores se 

configuran en diferentes arquitecturas o sus resultados son combinados de 

diversas formas para obtener una mejor clasificación. 

Algoritmo: Conjunto definido de reglas o procesos que llevan a la solución de un 

problema en un número determinado de pasos. 

Diagnóstico médico: Parte de la medicina que tiene por objetivo identificar una 

enfermedad basándose en los síntomas que presenta el paciente, el historial 

clínico y los exámenes complementarios. 



 

Pre-procesamiento de los datos: Es una actividad donde se depuran las bases 

de datos, utilizando diferentes mecanismos como: la reducción de características 

o el balanceo de clases entre otros. 
 

Selección de características: Hace referencia al proceso de reducir las entradas 
para su procesamiento y análisis, o de encontrar las entradas más significativas. 

Desbalance de clases: Se presenta cuando existen conjuntos de datos que 

tienen una cantidad grande de datos de cierto tipo (clase mayoritaria), mientras 

que el número de datos del tipo contrario es considerablemente menor (clase 

minoritaria). 

Estimación de probabilidad: Es el conjunto de técnicas que permiten dar un 

valor aproximado de un parámetro de una población a partir de los datos 

proporcionados por una muestra. 

Diagrama de dispersión: Es un diagrama matemático que utiliza coordenadas 

cartesianas para expresar un conjunto de datos por medio de la representación de 

sus valores. 

Matriz de confusión: Es una herramienta que permite la visualización del 

desempeño de un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado. Cada 

columna de la matriz representa el número de predicciones de cada clase, 

mientras que cada fila representa las instancias en la clase real. 

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): Es una herramienta para 

seleccionar los modelos posiblemente óptimos. 
 

Gráfico de caja y bigotes: Se refiere a un diagrama que sirve para visualizar la 

distribución de un conjunto de datos basado en cuartiles.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

ACRÓNIMOS 

 

CBR   Case-based reasoning (Razonamiento basado en casos) 

Cfs-SubselEval Criterio de evaluación de subgrupos basado en correlación 

InfoGainAttribute Criterio de evaluación basado en ganancias 

SVM Support Vector Machine (Máquinas de soporte vectorial)  

K-NN                     Nearest Neighbor (Vecinos cercanos) 

ROC    Receiver Operating Characteristic (Característica operativa 

del receptor)                         

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique (Técnica 

sobremuestreo clase minoritaria) 

KNN-U                 Nearest Neighbor Under-sampling  (Submuestreo usando 

vecinos más cercanos) 

MSE Mean Squared Error (Error cuadrático medio) 

Se  Sensibilidad 

Sp Especificidad 

Acc Exactitud 

MC Matriz de Confusión 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
 

1. INTRODUCCIÓN 
 
 

 
Uno de los retos más importantes, hoy en día, es emular el comportamiento de la 
inteligencia humana en la toma de decisiones y el aprendizaje continuo. Entre los 
enfoques existentes se ha propuesto una metodología de razonamiento basado en 
casos CBR (por sus siglas en inglés), que brinda a la máquina la capacidad de 
seleccionar una decisión apropiada con respecto a un tema en particular y 
además aprender acorde los resultados de la misma mediante una 
retroalimentación directa a su base de datos [1]. 
 
Tal y como lo proponen los autores en [2] [3],la metodología de un CBR consiste 
en cuatro etapas: Primero, la recuperación, en donde a partir de un nuevo caso a 
analizar se seleccionan casos en la memoria con características similares que 
permitan proponer una solución adecuada; segundo, la reutilización en donde se 
determina una solución a sugerir; tercero, la revisión en donde se evalúa el 
resultado de la sugerencia; y, por último, la etapa de retención, en  la que se 
actualiza todo el sistema y así éste aprende de la experiencia. 
 
Es claro que, cada una de estas etapas requiere una profundización con el fin de 
optimizar el proceso en general, incluso se han propuesto aproximación de etapas 
pre-procesamiento tales que mejoren la calidad de los datos a analizar. En este 
sentido, las técnicas de minería de datos, y reducción de dimensión resultan útiles 
cuando se trata con grandes volúmenes de información con propiedades 
complejas e inciertas en el contexto clínico. 
 
Si bien es cierto que los campos de acción del CBR son muchos, hoy en día uno 
de los más notorios es el de la medicina [4]  (debido a su relevancia), puesto que 
los especialistas se encuentran diariamente frente al problema de diagnóstico con 
base en información confusa y de características extensas. Cabe resaltar que son 
múltiples los desarrollos para apoyo al diagnóstico [5], no obstante la gran mayoría 
brinda únicamente dos opciones como resultado final: normal o patológico [6]. 
Esta información no resulta útil en casos donde la patología presenta 
sintomatología variada y debe conocerse claramente a qué está asociado cada 
cuadro clínico. 
 
En este trabajo, se propone una modificación a la metodología convencional del 
CBR, de tal manera que se optimiza cada una de las etapas y por ende el sistema 
en conjunto. Para ello introduce la clasificación multi-clase en cascada y un 
sistema de estimación de probabilidad basado en SVM en la etapa de adaptación 
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y recuperación fusionadas, logrando así la automatización del proceso sin 
descartar la experiencia del especialista puesto que ésta es una herramienta de 
apoyo al diagnóstico y siempre dará la opción para que en la etapa de retención 
sea el experto quien evalué y estipule los procedimientos a seguir. Es de anotar 
que se incluye una etapa de pre-procesamiento de datos, que brinda robustez y 
permita atacar problemas con datos de entrada complejos y el desarrollo de una 
interfaz interactiva que facilita el acceso de la metodología propuesta, plasmada 
en una herramienta informática de fácil utilización. 

 

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

El proceso de sistema de razonamiento basado en casos pretende simular 
mediante un algoritmo el modelo cognitivo humano. En el ámbito medico es 
utilizado con el fin de ayudar al diagnóstico de diversas patologías, analizando 
diferentes casos con base en un aprendizaje realizado. Los desarrollos en esta 
área han mostrado interés en mejorar partes del sistema de tal manera que se 
ofrezcan mayores herramientas que permitan al experto establecer de una manera 
efectiva y rápida un diagnóstico claro en relación a la gran variedad de casos 
referentes a una enfermedad.  

Una de estas partes del sistema se conoce como clasificación, este proceso 
depende principalmente de la representación y el tipo de información con la que 
se esté trabajando, ya que en algunos casos se presenta una buena asignación y 
en otros, se requiere utilizar uno o varios métodos diferentes, (por ejemplo, 
modificando clasificadores, buscando nuevas formas de clasificación o mejorando 
la representación de la información dada si es posible). En algunos casos el uso 
de un proceso de clasificación no es suficiente,  por lo tanto es necesario indicar la  
correcta  estimación de pertenencia de un caso a todas las clases posibles, dado 
que la diferencia de porcentajes puede determinar un diagnóstico correcto de uno 
errado, en consecuencia una mejora en la clasificación de un sistema multi-clase 
CBR junto con una presentación de probabilidad adecuada brindará un mayor 
porcentaje de éxito en el correcto diagnóstico patológico en ambientes médicos 
actuales. 

 

1.2. JUSTIFICACIÓN 

 

El comportamiento de un sistema CBR se basa principalmente en el proceso de 
emplear la experiencia en la resolución de nuevos problemas con características 
similares, proporcionando generalmente un resultado con solución exitosa, 
producto del empleo de dichas acciones. De momento, la técnica  CBR es uno de 
los procesos que junto con minería de datos son los más utilizados en resolución 
de problemas de diversa índole [7], debido a su gran eficiencia y apoyo en ámbitos 
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científicos para proveer una respuesta completa y rápida a problemas complejos, 
que generalmente toman mucho tiempo en solucionar de manera convencional. 

En desarrollos médicos es habitual la existencia de numerosos casos en los que 
se observa (debido a su complejidad) varios factores influyentes a la hora de 
determinar un diagnóstico claro y conciso, como por ejemplo en enfermedades de 
tipo cardíaca identificada a partir de señales denominadas electrocardiogramas. 
De esta manera, el mínimo error en el análisis de los datos de un paciente en un 
estado crítico, podría conllevar a graves consecuencias principalmente al paciente 
y recíprocamente al experto implicado [8]. Bajo esta premisa, el hecho de contar 
con un sistema confiable para asistencia al diagnóstico en este tipo de escenarios, 
promueve el constante desarrollo y mejora progresiva de los sistemas con miras a 
ofrecer un servicio cada vez más acertado que ayude al profesional capacitado a 
ser lo más objetivo posible. 

 

1.3. CONTRIBUCIONES DE ESTA TESIS 
 

 
Es claro que el desarrollo tecnológico ha incursionado en todas las áreas del 
conocimiento. Digno representante de ello, son las ciencias médicas que han 
aprovechado el desarrollo de diferentes equipos y elementos de software para 
mejorar el diagnóstico de enfermedades para su posterior tratamiento. Esta 
investigación aporta al estudio de sistemas de razonamiento basados en casos 
(CBR) y máquinas de aprendizaje mediante el desarrollo de un sistema de apoyo 
al diagnóstico médico bajo una metodología modificada. El aporte puede referirse 
en tres partes: 
 

 Desarrollo de un esquema de pre-procesamiento usando métodos de 
selección y balanceo para mejorar la representación de casos para 
problemas de diagnóstico médico. 

 Extensión de un sistema de razonamiento basado en casos para la 
inclusión de la clasificación en cascada y un estimado de probabilidad en 
las etapas de recuperación y adaptación.  

 Diseño e implementación de una interfaz que tenga como características un 
fácil manejo e interpretación de sus resultados para apoyar el diagnóstico 
médico. 

 Presentación de un artículo resultado de la esta investigación en congreso 
de carácter internacional. 

 

1.4. ORGANIZACIÓN DEL DOCUMENTO 
 

El presente documento consta de 7 secciones las cuales se encuentran 
constituidas de la siguiente manera: Introducción, descripción del problema, 
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objetivos, marco teórico, metodología, marco experimental, resultados, 
conclusiones y trabajos futuros.  

En la sección 1, se presenta la introducción donde se hace, la descripción del 
problema, la justificación y que contribuciones se presentan con el desarrollo de 
esta tesis.  

En la sección 2, se presenta los objetivos propuestos en torno al tema de 
investigación planteado. 

En la sección 3, se presentan definiciones respecto al tema tratado en toda la 
investigación, tales como: Componentes de un CBR, clasificación en cascada 
métodos de estimación de probabilidad con método SVM, entre otros. 

En la sección 4, se muestra la metodología propuesta específica en pro del 
desarrollo y mejora de un sistema CBR Multi-clase. 

En la sección 5, se concentran todos los experimentos o pruebas realizadas 
además de las diferentes bases de datos usadas, los cuales servirán de sustento 
para la metodología propuesta. 

En la sección 6, se muestran los resultados obtenidos, mostrando mejoras en el 
proceso de clasificación, la estimación de probabilidad y presentación de 
información de carácter médico. 

Finalmente, en la sección 7 se muestran las conclusiones encontradas al terminar 
este proyecto y se analizan trabajos futuros que ayuden a encontrar una mejor 
alternativa en la búsqueda de una mejor respuesta de sistemas CBR 
convirtiéndolo en un sistema cada vez más confiable para la medicina.
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2. OBJETIVOS 

 

En esta sección se plantea los objetivos esperados con el desarrollo de esta 
investigación. 

 

2.1. OBJETIVO GENERAL 

Proponer una mejora a los sistemas de razonamiento basado en casos 
desarrollando una estimación de las probabilidades de pertenencia de los 
nuevos casos y usando clasificadores multi-clase en cascada con el fin de 
mejorar la asistencia diagnóstica en entornos médicos.  

 

2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 
 Diseñar etapas de recuperación y adaptación de un sistema de 

razonamiento de casos a través de clasificación en cascada. 

 

 Desarrollar una forma de estimación de las probabilidades de los nuevos 
casos a las clases de casos conocidos de forma coherente con el 
clasificador. 

 

 Integrar la clasificación en cascada y estimación de las probabilidades de 
pertenencia en el ciclo de vida de un sistema de razonamiento basado en 
casos para proporcionar una herramienta mejorada para soporte de 
asistencia diagnóstica médica 
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3. MARCO TEÓRICO 

 

En esta sección se da a conocer los aspectos fundamentales que definen un 
sistema de razonamiento basado en casos, los sistemas multi-clasificadores, los 
clasificadores y estimadores de probabilidad utilizados en esta investigación, 
dando a conocer sus aspectos teóricos más importante, los cuales sirven de 
sustento a este trabajo de grado.  

   

3.1. ANTECEDENTES 
 
 
El inicio de los CBR tiene como origen el trabajo realizado por el grupo de 
investigación de la Universidad de Yale dirigido por Robert Schank [9] en el año 
1977, quienes construyeron el primer modelo cognitivo.  Este tomaba como punto 
de partida la idea de que los conocimientos humanos sobre distintas situaciones 
se guardan en la mente en forma de recuerdos y éstos son utilizados para llegar o 
inferir conclusiones respecto al primer modelo de memoria dinámica. Partiendo de 
esta investigación Janet Kolodner desarrolló el primer (CBR) [10].  En este se 
presenta una organización de memoria conceptual implícita en la memoria 
reconstructiva humana, fue implementado con éxito en un sistema denominado 
CYRUS, que almacenaba eventos acerca de las vidas de los ex Secretarios de 
Estado Cyrus Vance y Edmund Muskie y respondía preguntas formuladas en 
inglés sobre información referente a su actividad.  
 
Por otra parte, los sistemas basados en casos desde su invención han sido 
utilizados en diversas áreas del conocimiento como la salud, agricultura, 
ingeniería, el derecho y otras. Un trabajo destacado en el área de la salud fue el 
realizado por Bruce Porte en 1986 [11]  de la Universidad de Texas, quien creó el 
sistema PROTOS como una alternativa al modelo creado por Schank. Este utiliza 
clasificaciones heurísticas y métodos de aprendizaje de máquina, aplicados al 
aprendizaje de trastornos al oído. Por su parte, en la Universidad de Salford este 
mismo desarrollo se aplicó a diagnósticos fallidos como apoyo al área de 
ingeniería civil, para rehabilitación y reparación de edificios, así como a la 
construcción [12].  
 
En la actualidad existen diversos grupos que se dedican a realizar investigaciónes 
en este tema, cabe destacar los siguientes grupos, GAIA-Group or Artificial 
Intelligence Applications (Universidad Complutense, Madrid), BISITE 
Bioinformática. Sistemas Inteligentes, Tecnología Educativa (Universidad de 
Salamanca. Instituto de Investigación en Inteligencia Artificial-IIIA (Consejo 
Superior de Investigaciones Científicas, CSIC), entre otros. 
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3.2. RAZONAMIENTO BASADO EN CASOS 

 

Un sistema de razonamiento basado en casos busca solucionar problemas 
haciendo uso de conocimientos pasados.  Al enfrentarse a un problema el sistema 
entrega soluciones que funcionaron bien en situaciones similares, utilizándolas 
como parte inicial en la resolución de dicho problema [3]. Un ejemplo de cómo 
actúa un CBR es el diagnóstico médico. El medico tiene una serie de experiencias 
recopiladas adquiridas en el proceso de su formación, de manera tal que cuando 
un nuevo paciente es tratado, lo compara con los síntomas similares de otros 
casos tratados anteriormente, pudiendo entonces dar el mismo tratamiento y así 
se agrega nuevo conocimiento a su experiencia. 

El propósito de un sistema CBR es resolver problemas adaptando soluciones de 
problemas pasados, lo que se conoce como razonamiento a través de la 
experiencia, debido a que se guardan problemas en la memoria con sus 
respectivas soluciones con el propósito de resolver los nuevos problemas 
haciendo referencia a ese conocimiento almacenado [2].  

El funcionamiento de un sistema CBR se resume de la siguiente manera: Se 

presenta un nuevo problema, el sistema busca en su memoria problemas 

pasados en la base de casos, después intenta encontrar un problema cuyas 

características sean iguales o similares al del problema tratado. En caso de que el 

sistema encuentre un problema similar, buscará uno o varios que sean lo más 

parecido posible al caso actual. En situaciones donde el caso recuperado es igual 

al problema planteado, y asumiendo que la solución con la que se almacenó fue 

un éxito, ésta es propuesta como solución. De otro modo, se adapta la solución. 

Para este proceso se identifican las diferencias entre ambos casos y se modifica 

la solución del caso recuperado tomando en cuenta tales diferencias. 

 

3.2.1. Definición de caso y Base de Casos 

 

Dentro de este sistema CBR es importante el concepto de caso, presentado 
dentro de todo el ciclo de vida de este sistema. Un caso se describe como un 
conjunto de circunstancias ocurridas en el mundo real. Este se compone de tres 
partes principales: el problema, su solución y la correspondiente respuesta [10]. 
Un caso puede tomar muchas formas, que van desde simples datos a información 
o conocimiento, compuestos por un conjunto de atributos finitos que determinan 
los valores de las diferentes características que definen el problema [3]. Por lo 
tanto, un caso se puede considerar como un vector que contiene los valores que 
toman dichos atributos. Estos atributos pueden ser cualitativos o cuantitativos 
dependiendo de la naturaleza del problema, donde la solución del problema puede 
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ser uno o más atributos [13]. 

3.2.2. Estructura y Ciclo de Vida del CBR 
 
 Estructura CBR 
 
La estructura general de un sistema de CBR está compuesta por tres partes, el 
caso, la base de casos que es utilizada por el mecanismo de razonamiento para 
obtener la solución correcta [14], esto se muestra en la Figura 1. 
 

Figura 1. Estructura CBR. Se muestra la estructura general de un CBR y la 
interacción de sus tres partes, se observa que el caso y la base de casos entran al 
mecanismo de razonamiento para entregar una solución. 
 
 
 

 
 

 

 

En cuanto a la estructura interna del mecanismo de razonamiento se divide en dos 
partes principales que son: el recuperador de casos y el razonador de casos. El 
primero se encarga de encontrar el caso más apropiado en la base de casos, 
mientras que la del segundo utiliza el caso recuperado para encontrar la solución 
al problema. Dada la coincidencia de un caso recuperado con otro caso, no es 
necesario ningún razonamiento, debido a que el caso recuperado contiene 
directamente la solución del caso actual, y carece de importancia en el proceso 
interno de funcionamiento del CBR [14].  
 

 CICLO DE VIDA DE UN CBR 

 

Tomando este proceso en forma cíclica el sistema basado en CBR consta de 

cuatro fases principales según Ammoth [3]: Primero el recuperación, que denota 

identificar el problema actual y encontrar un caso pasado similar al nuevo caso, 

segundo la adaptación que es utilizar el caso seleccionado previamente y sugerir 

una solución al problema actual, tercero la evaluación de la solución propuesta, 

conocida como etapa de revisión y por último y no menos importante actualizar el 

sistema para aprender de la experiencia, proceso conocido como retención. Lo 

Caso 
Recuperador 

de Casos 
Razonador Solución 

                                                               
 

     

    Mecanismo de Razonamiento 

Bases de Casos 
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anterior se muestra en la Figura 2. 

Figura 2. Ciclo de Razonamiento Basado en Caso según Aamodt. Se exponen las 

cuatro etapas que conforman este sistema, la recuperación, la adaptación, la 

revisión y el aprendizaje o también conocido como retención, y cuál es su 

interacción con la base de casos Fuente [6]. 

 

  

 

 
 Recuperación (Retrieve) 

Dentro de la base de casos se busca aquellos semejantes al caso actual, 
comparando sus características. En esta etapa se utilizan varios métodos desde 
los simples basados en distancias hasta otros mucho más complejos, basados 
en lógica difusa [6]. 

Luego de la recuperación del caso, se realiza un análisis para determinar si éste 
es suficientemente parecido al caso planteado. La similitud puede ser 
interpretada de diferentes maneras: El grado de relación de las características, 
la situación contextual o la dificultad que supondría su adaptación.   

 Reutilización o Adaptación (Reuse) 

La solución recuperada es procesada para adecuarla y así solucionar el 
problema. Hay dos formas generales de hacer adaptación: 
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i) Mediante la sustitución: Los valores que aparecen en el caso recuperado de 
la memoria son sustituidos por aquellos valores del caso actual, de forma que la 
nueva solución hace uso de la situación actual que se requiere resolver. 

ii) Mediante la aplicación: Al caso que hay que resolver, se le aplican el mismo 
conjunto de procedimientos, reglas o inferencias utilizados como solución del 
caso recuperado de la base de casos. 

Después de elegir la solución, se debe comprobar si esta solución adaptada tiene 
en cuenta las diferencias entre el caso recuperado y el problema actual, si no 
fuera el caso, en esta etapa se debe considerar la decisión a tomar si la solución 
propuesta no resuelve el problema con éxito.  

En el proceso de aprendizaje el sistema necesita de un criterio capaz de valorar el 
rendimiento de la prueba para que el sistema se renueva con la información 
obtenida acerca de la solución. Esta información ya almacenada aumenta la 
probabilidad de encontrar un caso igual o parecido convirtiendo el sistema más 
robusto y completo. Así, el aprendizaje puede ocurrir no sólo cuando el caso ha 
sido solucionado con éxito. 

 

 Revisión (Revise) 

 
La revisión puede comprender dos fases: Una se encarga de evaluar la solución y 
la otra de reparar los fallos [19]. En la primera fase, la evaluación la puede hacer 
un experto que determine si la solución fue acertada o no, esta es la forma más 
común de revisión en un CBR clásico. También el sistema puede hacer la revisión 
de forma automática, previo a que conozca la solución acertada. La segunda, 
actúa si la solución no es aceptada, entonces el caso debe ser modificado, por lo 
tanto, se da un aprendizaje continuo en donde el sistema aprende de sus errores.  

  
 Aprendizaje (Retain) 

Con la presencia de un nuevo caso se hace necesario incorporar este a la base 

de casos existente. Este ayudara a resolver nuevos problemas. En esta etapa se 

realizan las siguientes actividades: añadir el caso y revisar la base de casos o 

eliminar casos obsoletos o redundantes (aunque también incluye cambios en el 

conocimiento). El sistema debe decidir si es necesario guardar el caso con su 

solución, para esto debe revisar la base de casos puesto que pueden existir casos 

muy parecidos que al incluirlo puede generen redundancias, dando como 

resultado un sistema menos óptimo. Otro problema es la indexación de los casos, 

dependiendo de la complejidad de la estructura utilizada, este proceso puede ser 

más o menos complicado [11] :  

 Si la organización es lineal, basta con añadir un nuevo elemento a la lista.  
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 Si la estructura se induce a partir de los casos, será necesario redefinir la 

periodicidad de la indexación. Normalmente este proceso se realiza fuera 

de línea para no perturbar la interacción del usuario con el sistema.  

 En los modelos más complejos donde se presentan generalizaciones de los 

casos, es necesario aplicar técnicas de aprendizaje más sofisticadas, 

similares a las aplicadas en otros campos de inteligencia artificial. 

 

3.3. DIAGNÓSTICO MÉDICO 

Una vez definida la operación de un CBR, cabe resaltar que para los desarrollos 
tecnológicos para asistencia médica se entiende por caso a cada una de las 
distintas patologías asociadas al comportamiento de una señal.  

Es claro que las señales biomédicas suelen contener gran cantidad de datos que 
revelan características importantes sobre el estado de un paciente respecto una 
parte de su cuerpo analizada (lo que depende del experimento y tipo de señal 
derivada). Los problemas inherentes que esto conlleva van ligados a la 
visualización de información y por ende a la interpretación de ella que 
consecuentemente causa dificultades al momento de establecer un diagnóstico. 
Técnicas como la minería de datos y los avances en interfaces para visualización 
e interpretación de grandes volúmenes de información, resultan eficaces en la 
tarea de asistir a la identificación y diagnóstico de una enfermedad determinada 
[5].  

CBR ofrece una asistencia al diagnóstico médico recopilando información de un 
conjunto de datos conocido que le permite determinar una base de casos. A partir 
de esta, emite el grado de pertenencia de un nuevo caso analizado (señal 
proveniente de un nuevo paciente) a los casos comunes o registrados en su 
historial, mediante valores de probabilidad en función de un análisis matemático 
riguroso y la operación de algoritmos de selección y clasificación, como se verá 
en detalle en la sección 4.1 y 4.2. Es importante destacar que CBR únicamente da 
a conocer un resultado con base a su experiencia en clasificación y los aportes de 
un experto en su programación, no obstante, es directamente el profesional de la 
salud quien determina con base en su conocimiento y su visión de la realidad el 
diagnóstico final. 

 

3.4. APRENDIZAJE DE MÁQUINA (Machine Learning) 

 

El estudio de la inteligencia artificial busca metodologías que den a la máquina la 
capacidad de emular el comportamiento inteligente, similar al uso de la razón de 
los seres humanos con base en conductas habituales de los seres vivos, puesto 
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que la fuente de bio-inspiración no está únicamente en las personas.  
Un ejemplo claro se observa en algoritmos heurísticos que imitan el 
comportamiento de enjambre de hormigas, abejas y/o partículas para resolver 
problemas de toma de decisión particulares [15]. 

Sumado a lo anterior, cabe resaltar el avance matemático que aporta propuestas 
para el desarrollo de algoritmos capaces de trabajar con grandes volúmenes de 
información, con miras a la visualización y extracción de características, 
fundamentados en análisis de probabilidad y estadística [13]. 

Por otra parte, intuitivamente puede decirse que el uso de la razón de los seres 
humanos implica las siguientes 4 actividades: el aprendizaje, la retención, el 
análisis de información y la toma de decisiones. Dentro de estas, el aprendizaje 
juega un papel primordial ya que a partir de cómo se realice este proceso se 
determinará la calidad y aplicabilidad de los procesos siguientes [1]. 

Hay dos formas principales de aprendizajes, una llamada aprendizaje supervisado 
y el otro no supervisado. En el primero se busca brindar una premisa de 
conocimientos a partir de los cuales opera en la toma de decisiones. Estos 
conocimientos han sido previamente verificados por un experto en el área y 
garantizan óptimos resultados. El segundo pretende que la máquina sea capaz de 
organizar su propia base de conocimiento con base en una clasificación 
automatizada sustentada en un análisis matemático o heurístico que garantice 
buenos resultados, pero no siempre los más óptimos y en algunas ocasiones no 
necesariamente los correctos [16]. 

 
 

3.4.1. Clasificación Supervisada y No Supervisada 
 
Dado que el aprendizaje implica una interacción entre el aprendiz y el entorno, es 
posible dividir las tareas de aprendizaje de acuerdo con la naturaleza de esa 
interacción [16]. Como ejemplo ilustrativo considere dos tareas: La primera tarea 
consiste en aprender a detectar una persona enferma. La segunda consiste en la 
detección de enfermedades con sintomatología desconocida. Para la tarea de 
detección de una persona enferma considere un entorno en el que el aprendiz 
recibe personas que únicamente pueden etiquetarse como sana o enferma. Sobre 
la base de dicha formación, el aprendiz debe encontrar una regla para etiquetar 
una persona recién llegada. Por el contrario, para la tarea de enfermedades con 
sintomatología desconocida, el aprendiz obtiene un entrenamiento a partir de un 
gran conjunto de personas (sin etiquetas) y de esta manera su trabajo está en 
identificar grupos que manifiesten relaciones marcadas en su sintomatología. La 
primera tarea es característica de un aprendizaje supervisado, por su parte la 
segunda de uno no supervisado. 
 
El aprendizaje supervisado describe un escenario en el que la "experiencia", 
contiene información significativa (por ejemplo, sano y enfermo). La experiencia 
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adquirida tiene como objetivo predecir la información faltante para los datos de 
prueba. En tales casos, se puede pensar en el entorno como un maestro que 
"supervisa" al aprendiz al proporcionar la información adicional (etiquetas) [16]. En 
el aprendizaje no supervisado no hay distinción entre los datos de entrenamiento y 
prueba. Aquí el aprendiz procesa los datos de entrada con el objetivo de llegar a 
algún tipo de resumen o versión comprimida de esta información, agrupando un 
conjunto de datos en subconjuntos de objetos similares, por ejemplo el algoritmo 
Kmeans [17].  
 
También existe un entorno de aprendizaje intermedio en donde, aunque los 
ejemplos de entrenamiento contienen más información que los ejemplos de 
prueba, se requiere que el aprendiz pronostique incluso más información para los 
ejemplos de prueba. Tales metodologías de aprendizaje son principalmente 
analizadas bajo el título de aprendizaje semi-supervisado [18]. 
 

3.4.2. Clasificación supervisada y No supervisada en CBR 
 

En los sistemas de CBR se utilizan las dos formas de aprendizaje. Al existir una 
base de datos con soluciones reales que han sido previamente elaboradas por un 
experto, se utiliza la clasificación supervisada. La clasificación no supervisada es 
usada en etapas de pre-proceso como la técnica de "cluster” [6] o para generar 
reglas de asociación y emplearlas en la etapa de adaptación. 
 
Existen desarrollos en clasificación supervisada aplicados al CBR que han servido 
para el diagnóstico de enfermedades, un ejemplo se encuentra en [19] donde se 
compara el resultado de una clasificación aplicando cinco técnicas diferentes para 
diagnosticar una enfermedad hepática, estas son: Redes neuronales (ANN, por 
sus siglas en inglés) de retro-propagación, arboles de regresión, regresión lineal, 
CBR con 10 vecinos cercanos utilizando distancia euclidiana y un modelo hibrido 
CBR-ANN. De los cinco sistemas comparados, la mejor respuesta se obtiene con 
el sistema hibrido CBR-ANN. Otras formas en que han sido utilizadas los sistemas 
CBR es para ayudar a la prescripción médica como se puede observar en [20] 
donde se utiliza en paralelo un sistema de CBR y un clasificador bayesiano. Este 
sistema recupera los casos más parecidos a un caso problema y en paralelo 
realiza una clasificación aplicando razonamiento bayesiano con los patrones de 
prescripción de experiencias previas. Se compara la respuesta de los dos 
sistemas a través de reglas IF-THEN; si los medicamentos son iguales en las dos 
respuestas, esa es la solución, en caso contrario pasa a otro sistema de reglas 
para calcular los medicamentos y las dosis correspondientes [6]. 
 
En tanto a la clasificación no supervisada en CBRs destaca el estudio expuesto en  
en [21] donde se propone un sistema hibrido entre CBR y árboles de decisión 
difusos para aplicarse en diagnóstico médico. Se realizan pruebas con bases de 
datos de cáncer de mama y enfermedad del hígado. En una primera fase utilizan 
un análisis de regresión para ponderar los pesos de cada característica, este 
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enfoque transforma la matriz de similitud en una matriz de equivalencia, con el fin 
de agrupar los casos equivalentes entre si y clusterizar. Una vez se tienen los 
clúster, se aplica un árbol de decisión difuso a cada clúster para construir un 
sistema de reglas para la toma de decisiones estudio [6]. 
 

3.5. SISTEMAS MULTICLASIFICADORES 

 

Los clasificadores pueden ser agrupados con el fin de mejorar el resultado 
individual de cada clasificador. Esto debido a la existencia de señales que son 
difíciles de clasificar o la necesidad de mejorar la exactitud y precisión de la 
aplicación. Este conjunto, también conocido como sistema multiclasificador puede 
ser categorizado de acuerdo a diferentes criterios. Por ejemplo, si el conjunto 
representa la fusión o selección de clasificadores o si generan o no el ensamblado 
de clasificadores. Según [22] la clasificación es: 
 

i. Métodos basados en generación de ensamblados. Estos sistemas fijan un 
esquema de combinación como por ejemplo el voto mayoritario y se 
encargan de generar los clasificadores que van a conformar el ensamblado. 
La tendencia general consiste en conformar clasificadores independientes 
en cuanto a sus respuestas. Ejemplos de estos métodos son el Bagging, 
Boosting, Bosques Aleatorios, etc.  

 
ii. Métodos basados en selección de clasificadores. Sea un conjunto de 𝐿 

clasificadores ya entrenados. Estos métodos tratan de seleccionar cuál de 

los 𝐿 clasificadores es el más apropiado para asignar una clase a un objeto. 
 

iii.       Métodos basados en combinación de clasificadores. Dado un conjunto de 𝐿 

clasificadores, estos métodos combinan o fusionan los 𝐿 resultados de sus 
miembros para retornar una respuesta final. 

 
iv. Métodos híbridos. Aquí se agrupan los métodos que combinan varias o 

todas las estrategias descritas anteriormente. 
 
Otro aspecto importante en los sistemas multi-clasificadores es su arquitectura o 
topología que denota la forma en que se desea integrar un conjunto de L 
clasificadores para garantizar una toma de decisión. En el trabajo expuesto en [23] 
se categorizó tres grupos: en cascada (vertical), paralela (horizontal) e híbrida 
(jerárquica). 
 
3.5.1. Arquitectura de Cascada 
 
Este tipo de arquitectura se caracteriza porque los clasificadores van en serie (uno 
detrás del otro), esto implica que el resultado del siguiente clasificador se vea 
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afectado por la salida del anterior. Esta arquitectura puede utilizar cualquiera de 
los cuatro métodos expuestos anteriormente, es así como en el método de 
ensamblados el algoritmo Adaboost utiliza esta arquitectura colocando un 
calsificador (Weak classifier) en serie y lo va entrenando en toda la cadena para 
obtener un mejor resultado, pero en el caso de este trabajo se utiliza la 
metodología 3 basada en combinación de clasificadores. 
 
Por lo general la clasificación en cascada con combinación de clasificadores 
presenta dos niveles. El nivel 1 se entrena con el conjunto de datos original, 
mientras que el nivel 2 se entrena con un conjunto de datos aumentado, el cual 
contiene las características del conjunto de datos original junto con la salida 
del clasificador del nivel 1. La salida del clasificador del nivel 1 es un vector 

conteniendo la distribución de probabilidad condicional              donde   es 

el número de clases del conjunto de datos original, y    es la estimación de 
probabilidad calculada por el clasificador del nivel 1 de que la instancia pertenezca 

a la clase  . La cascada es una aproximación que se puede extender a más de 
dos 
niveles [24]. 
 
El entrenamiento de un clasificador A con la salida de otro B hace que 
A se vea influenciado notablemente por B, derivando en un esquema global 
sobreentrenado. Sin embargo, en la cascada se reduce este problema porque: 
 

- En cada nivel se utiliza un clasificador de naturaleza distinta al del otro. 
 

- Porque el clasificador del nivel 2 no se entrena únicamente con la salida del 
clasificador de nivel 1, sino que además tiene en cuenta las características 
originales 

 
En este trabajo además de utilizar la forma general de la cascada se pretende 
extenderla a la utilización de 3 clasificadores de diferente naturaleza, para analizar 
el comportamiento de los datos, a tener una presencia más fuerte de 
clasificadores. 
 

3.6. PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS 
 
El pre-procesamiento de datos juega un papel relevante en el CBR, ya que 
dependiendo de la calidad con que ingrese la información al sistema se logrará 
realizar una correcta o una incorrecta clasificación. Esto, según los requerimientos 
de los algoritmos empleados que generalmente ofrecen un desempeño óptimo 
cuando los datos de entrada son coherentes y balanceados [6] 

Lo anterior debido a que los registros de una señal biomédica son susceptibles al 

ruido de armónicos provenientes del equipo utilizado, incompletos dependiendo 



30
10

 

del tipo de análisis al paciente e inconsistentes según factores externos. Por este 

motivo resulta primordial aplicar técnicas de limpieza, integración y transformación 

de datos [25] [26] [27]. 

 

3.6.1. Normalización 
 
Esta etapa mapea el rango de valores de los atributos de su tamaño estándar a un 
rango normalmente de -1 a 1 o de 0 a 1. 
Según [28] evita que valores altos adquieran un peso mayor que valores bajos en 
los resultados del modelo final. De esta manera, es una técnica útil cuando los 
atributos tienen órdenes de magnitud diferentes. 
Para su desarrollo basta con obtener la media aritmética de los valores a 
normalizar para posteriormente dividir cada magnitud entre esta. 
 
 

3.6.2. Selección de características. 

El objetivo de esta etapa es reducir el conjunto de datos para optimizar la 
complejidad computacional, es decir disminuir el tiempo de ejecución y el espacio 
de memoria utilizada. 

Consiste en seleccionar muestras representativas eliminando información repetida 
y ruidosa. Así, se evita el sobre aprendizaje y el incorrecto aprendizaje.  Cabe 
anotar que existen distintas técnicas para realizar este proceso dependiendo del 
tipo de variable a trabajar [6]que pueden ser: 

i) Variables Ordinales: Son de tipo cualitativo y pueden organizarse por 
jerarquía, por ejemplo: pertenencia a un grupo socioeconómico. 

ii) Variables Cardinales: Son de tipo cuantitativo y a su vez pueden ser: 
Continuas, cuando toman cualquier valor en un intervalo, por ejemplo: 
Edades, Salarios, Estatura. Discretas, cuando toman algunos valores en 
un intervalo, por ejemplo: Hijos por familia, producción mensual de 
automóviles, entre otras. 

Tal y como lo muestran la autora en [6] para el desarrollo de esta investigación se 
utiliza la selección de características basada en filtros de correlación y búsqueda 
de profundidad que se describen a continuación. 

 

 Cfs-SubsetEval (Correlation Feature Selection), 

Evalúa el valor de un subconjunto de atributos al considerar la capacidad 

predictiva individual de cada característica junto con el grado de redundancia 

entre ellas. Esto lo hace mediante un proceso de jerarquización de 

subconjuntos de atributos de acuerdo a su correlación basada en una función 
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de evaluación heurística (basada en el cálculo de la correlación estadística), 

buscando atributos que están muy poco correlacionados entre sí, pero tienen 

una buena correlación con la clase [29]. Este proceso hace que las 

características menos relevantes sean ignoradas debido a su correlación casi 

nula con la clase y las características redundantes serán penalizadas debido a 

alta correlación entre esas características. La función de evaluación que se 

utiliza para este proceso es: 

 

    
    ̅̅ ̅̅ ̅

√           ̿̿ ̿̿ ̿ 

                                                 (1) 

donde: 

-    es el merito heurístico del subconjunto S con Y características 

-    ̅̅ ̅̅ ̅ es el valor promedio de todas las correlaciones entre clase-

característica  

-     ̿̿ ̿̿ ̿es el valor promedio de todas las correlaciones característica- 

característica del subconjunto S 

 

Una desventaja de este método, es que al asumir que las características son 

condicionalmente independientes dada la clase, si existe una fuerte interacción 

entre los distintos atributos, entonces CFS no puede garantizar que los atributos 

seleccionados sean relevantes [30], algo que en algunas bases de datos puede 

ser crítico, por esto es necesario utilizar el método complementario como el 

método de búsqueda Best first. 

 

• Best First 

El Best First es un algoritmo de búsqueda mediante un árbol. Consiste en ir 

eliminando atributos hasta llegar a un cierto número de estos pre- determinados 

por el usuario.  Este algoritmo puede comenzar con el conjunto vacío de 

atributos y buscar hacia adelante, o comenzar con el conjunto completo de 

atributos y buscar hacia atrás, o comenzar en cualquier punto y buscar en 

ambas direcciones (considerando todas las posibles adiciones y eliminaciones 

de atributos en un punto dado). Cada subconjunto es evaluado cada vez que se 

quitan atributos, esta eliminación se hace siguiendo un esquema ordenado de 

eliminación de atributos (esquema de enumeración). Si algún subconjunto 

obtiene un valor igual o peor a una cota (resultado de la evaluación del 
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subconjunto de atributos mediante una métrica mono-tónica), se detiene la 

exploración de esa rama (es decir, se realiza una poda), debido a que continuar 

la exploración es inútil, conduciendo a una mejor solución. Por otro lado, si 

todos los subconjuntos evaluados resultan mejor que la cota, se actualiza la 

cota con el nuevo valor, y se repite el procedimiento hasta que no existan más 

ramas a explorar [30]. 

 Ranker 

El método Ranker es un método de búsqueda que usa evaluaciones 

individuales para la clasificación de atributos [31]. Este método se evalua en 

conjunto con los evaluadores de atributos (ReliefF, Gain Ratio, Entropy, etc.) 

con el fin de generar un parámetro de ranking (verdadero o falso). Ranker 

proporciona una calificación de los atributos, ordenados por su puntaje al 

evaluado. 

 

 InfoGainatribbute 

El infoGainattribute es un evaluador atributos que evalúa el valor de un atributo 

midiendo la ganancia de información con respecto a la clase, se utiliza en la 

selección de características de manera predeterminada con el método de 

búsqueda de ranker. Una característica relevante es que la ganancia de 

información está sesgada hacia atributos multi-valor, el atributo a seleccionar 

será aquel con mayor ganancia de información. 

 

Tomando    la probabilidad de que una tupla arbitraria en   pertenece a la 

clase   , estimada por 
|    |

| |
 Información esperada (entropía) necesaria para 

clasificar una tupla en    se tiene que la ganancia de de la información se 
expresa como [31]: 

              ∑           
 
                                      (2) 

 

3.6.3. Métodos de Balanceo de datos 
 
El balanceo de datos evita sobre entrenamiento con una clase mayoritaria 
favoreciendo la clasificación de instancias de clase minoritaria (que puede 
contener información desconocida relevante) sin afectar la precisión de predicción 
para las clases mayoritarias. Tal es el caso de datos provenientes de análisis a 
muchos pacientes, en donde ciertas enfermedades de baja frecuencia pueden 
pasar desapercibidas en comparación con la gran cantidad de registros de 
enfermedades comunes. 



33
10

 

Algunas aproximaciones para realizar esta etapa de optimización a la clasificación, 
buscan modificar directamente los algoritmos de clasificación como en [32], no 
obstante los desarrollos expuestos en [33]  y [34] muestran dos iniciativas 
adecuadas para aplicaciones de pre-procesamiento con sobre muestreo y sub 
muestreo. 
 
 
 

 Sobre-muestreo (Oversampling) 

Su objetivo es añadir muestras a la clase minoritaria tal que la cantidad de 

elementos de clase mayoritaria y minoritaria este dentro de un rango aceptable 

para considerar los datos como balanceados. Los algoritmos representativos 

son SMOTE y REMUESTREO [33].En esta investigación se utiliza SMOTE por 

su enfoque matemático dado que el remuestreo va en función del azar. 

 

SMOTE: (Syntetic Minority Over-sampling Technique): Propuesto en [35] hoy por 

hoy es uno de los algoritmos más conocidos como técnica de sobremuestreo ya que 

presenta un buen rendimiento según [36]. Se ejecuta sobre un conjunto P de instancias 

minoritarias creando n muestras sintéticas de cada instancia    del conjunto P.  La 

instancia sintética se crea teniendo en cuenta la instancia minoritaria y sus vecinos más 

cercanos. 

El procedimiento es el siguiente: Sea   ̂ una instancia aleatoria seleccionada entre los k 

vecinos más cercanos de   ,   un número aleatorio entre 0 y 1 y    
   ⁄  donde   es 

un parámetro que define el porcentaje de sobre muestreo requerido para balancear el 

conjunto de datos. se repite n veces para cada instancia    como el ejemplo que muestra 

la Figura 3 para k=5. 

La ecuación: 

                 ̂       .                                    (3) 

 

 Sub-muestreo (Undersampling) 

Su objetivo es disminuir la cantidad de muestras de clase mayoritaria de tal 

manera que la cantidad de elementos presentes en clases mayoritarias y 

minoritarias se encuentre dentro de un rango aceptable para ser consideradas 

balanceadas. En esta investigación se utiliza KNN-Und porque limpia la 

superficie de decisión eliminando ejemplos ruidosos. 

 

• KNN-U:  
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Tal y como se describe en [34] este método remueve instancias de clases 
mayoritarias basado en sus k vecinos más cercanos para un sub conjunto N 
acorde los siguientes tres pasos:  

 

- Primero se obtiene los k vecinos más cercanos para    ∈ N; segundo,    es 
removido si la cuenta de sus vecinos es mayor o igual a t; tercero, el 
proceso se repite para cada instancia mayoritaria del subconjunto N. 
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Figura 3. Proceso SMOTE con 5 vecinos cercanos. Dónde: (a) Conjunto de datos 
no balanceado, con instancias mayoritarias (-) y minoritarias (+), se selecciona la 

instancia    ; (b) Las 5 instancias más cercanas del vecindario    son seleccionadas; 

(c)   ̂ es seleccionado aleatoriamente de entre los 5 vecinos; (d) Se crea una instancia 
sintética con los valores aleatorios de v1 y v2 entre    y   ̂. Fuente: [34] 

 

 

 

- El parámetro t define la mínima cuenta de vecinos alrededor de    que 
pertenecen al conjunto minoritario P. Si la cuenta es mayor o igual a t, la 

instancia    será quitada del conjunto de entrenamiento.  
 

- Según [34] el valor de t debe estar entre      , entre menor sea t más 
agresivo es el sub-muestreo. La Figura 4 muestra como este algoritmo 
balancea los datos permitiendo una mejor identificación de las clases presentes 
y evitando que las clases minoritarias sean clasificadas como parte de la clase 
mayoritaria. 

 
 
 
 

 
 
 
 



36
10

 

 

Figura 4. Sub-muestreo KNN-Undersampling. Donde (a) Conjunto de datos no 
balanceados, clase mayoritaria color azul, clase minoritaria color rojo; (b) Conjunto 
de datos balanceados luego de aplicar el algoritmo KNN-Und. Fuente: [34]. 

 

 

 

 

Para el desarrollo multi-clase se toman distintos conjuntos negativos N que 

contienen las instancias de las clases mayoritarias, aplicando el desarrollo 

existente en la plataforma Weka [37]. 

 

3.7. CLASIFICADORES Y ESTIMADORES DE PROBABILIDAD 

 

3.7.1. Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) 
 
En esta sección se describe el fundamento teórico de la máquina de soporte 
vectorial SVM (por sus siglas en inglés) como clasificador y estimador de 
probabilidad tal como lo expresa el autor en [38].  
La propuesta de esta investigación para su inclusión dentro del sistema CBR se 
detallan en la Sección 4.2. 
 

 Clasificador Bi-Clase y Multi-Clase 
 

i) Clasificación binaria con SVMs 

La máquina de soporte vectorial busca un hiperplano óptimo que separe las 
observaciones pertenecientes a dos clases, en un espacio de características de 
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mayor dimensión. Para ello resuelve el siguiente problema de optimización: 

 Sea {(     ),… (     )} un conjunto de datos, donde    es un vector de 

características de dimensión   y    el vector de respectivas etiquetas. 
 

 Sea       el hiperplano donde   ∈     es un vector normal al 

hiperplano y   representa un término de sesgo. Juntos definen la 
dirección y traslación del hiperplano [39]. 

 

 Sea la función kernel                         donde      , es el 

mapeo definido para trasponer un vector de entrada en el Espacio de 
Característica [6]. 

 
 
De esta manera se busca:  

   
 

 
∑   

   ∑   
 
   

 
                                                   (4) 

                              

     Sujeto a     
               ∈ {      }                                

        ∈ {    }  
 

donde    corresponde a los errores de entrenamiento mientras se obtiene el 
máximo margen de hiperplano ajustado por el parámetro  . 
 
Para este fin existe la formulación dual conocida como Wolfe dual formulación 

[38]. Aquí, luego de determinar los parámetros óptimos para   se obtiene las 

salidas 

continúas representadas por: 
 

                                              ∑   
 
       (     )      ,                               (5)                                    

 

donde la clasificación del         elemento es dada por  (  )      ( (  ))   

 

ii) Clasificación multiclase con SVMs 

Los desarrollos expuestos en [40] y [41] definen cinco aproximaciones de 
extensión de SVM bi-clase para la resolución de problemas de clases múltiples. 
 

1) Uno-vs-Todos (OVA) [42] : Básicamente OVA tiene como objetivo entrenar 

      , uno por cada clase definidos por la etiqueta del         objeto    
∈ {    }. 
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2) Uno-vs-Uno (OVO) [43]: Por su parte, OVO debe ser entrenado para 

separar todas las clases una de la otra y por tanto es necesario determinar 

el etiquetado a la salida. 

3) Mitad-vs-Mitad (HVH) [41]: La metodología HVH divide recursivamente el 

conjunto de   clases en dos sub conjuntos que pueden ser representados 

como un problema de agrupamiento de jerarquías. 

 

4) Función objetivo multi-clase [43] 

 
 

5) Codificación de corrección de error a la salida (ECOC) [44]: Finalmente 

ECOC define una estructura especial para resolver problemas de 

clasificación multi-clase a partir de una clasificación binaria dada. 

 
Cabe resaltar que en esta investigación se profundiza el método OVA como se 
verá más adelante en la Sección 4.2 
 

 Estimador de Probabilidad 
 
Otro aspecto importante en el tratamiento de la teoría del SVM es la parte de 
estimación de probabilidad, para esta se desarrollan las partes de estimación 
binaria y multi-clase : 
 

i) Estimación de probabilidad para SVM binario 

Los desarrollos en [44] [45] y [46] extienden la salida (2) a una estimación de 
probabilidad bajo la expresión          |      {       }   {       }. Por 

su parte el autor en [45] propone una expresión analítica para la salida de 
probabilidad basada en una función sigmoidea, así: 
 
 

( ̂(   |     )      
 

      (  )  
   .                             (6) 

 
Consiste en mapear las distancias de cada objeto hacia el hiperplano que los 

divide (resultados      del SVM) en  ̂( |    ). Las constantes   y   pueden 

obtenerse aplicando el método de máxima verosimilitud [47]. 
 

i) Estimación de probabilidad para SVMs multi-clase 

Para un número   de clases sea    el vector de atributos para la     observación y 

   ∈ {    } su respectiva etiqueta de clase. La expresión      (    |  ) para  

 ∈ {       } denota la probabilidad de pertenencia que tiene esta observación de 
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pertenecer en la clase    y evidentemente satisface ∑       . 

 

Supóngase una observación   y su etiqueta de clase  . La probabilidad que tiene 
esta observación de pertenecer a la clase   se escribe         |  .  
Se han propuesto varias aproximaciones para determinar esta probabilidad, 
destaca  

el desarrollo expuesto en [48] donde se estima     a partir de dos métodos cuya 
característica en común es asumir la estimación de probabilidad de clase 
“pairwise”     de      |           que se obtiene del SVM binario [49]. 
 
La primera metodología basada en la teoría de la cadena de Markov (WLW1) 
determina la probabilidad             acorde el siguiente problema lineal 
 

                                             ∑ (
     

   
)                 ,                                       (7)                                               

Sujeto a ∑              
    . 

 
La regla de decisión está dada por                
 
Existe una única solución que según [48] puede obtenerse fácilmente por 
eliminación Gaussiana o solución estacionaria de la cadena de Markov 
resolviendo: 
 

     ∑      
              {

   

   
            

∑
   

   
                      

  .           (8) 

 
La segunda metodología (WLW2) propone un problema de optimización como 
sigue: 
  

       
 

  ∑ ∑              
 

     
 
    ,                                     (9)                                     

 

Sujeto a  ∑              
    

 
Cuya regla de decisión es la misma que en (7). Por otra parte, cabe mencionar el 
desarrollo propuesto en [50] cuyo objetivo es minimizar la distancia Kullback-
Leibler entre     y     donde               ⁄ , haciendo: 
 

            ∑        
   

   
           

     

     
     ,                    (10) 
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donde      denota la cantidad de observaciones que pertenecen a la clase 
        o        . 

 
Un algoritmo iterativo se encarga de calcular los valores tales que la distancia 
Kullback-Leibler [51] es minimizada. Finalmente, cabe resaltar la aproximación 
propuesta en  por su simplicidad, ya que los valores de probabilidad son 

aproximados usando los coeficientes    , así: 
 

                                  
 

∑
 

   
           

 .                                      (11) 

 
3.7.2. Clasificador y Estimador basado en densidades usando el método de 

Parzen 
 

i) Clasificación 
 

Tal y como se expone en [6] se da a conocer la clasificación de máxima 
esperanza dentro de un modelo iterativo genérico.  
 

 Modelo iterativo genérico: Es una forma general e iterativa de clasificar 
densidades estudiando la proporción de pertenencia de una instancia a 
una clase y la influencia de cada instancia en el cálculo de las siguientes 
iteraciones. 
Esta proporción se calcula con una función de membresía    |    que se 

lee: grado de pertenencia    a la clase  . Esta proporción es definida 

positiva y la pertenencia absoluta es 1 por lo que   satiface  
 

                 |         y    ∑    |   
 
       ,                     (12) 

 
y de influencia en el cálculo de las actualizaciones y por tanto un factor de 

ponderación de los datos   . Las funciones   y   se relacionan 
directamente con la naturaleza de la función objetivo. 
 

Así la actualización de clases para la iteración   se escribe como:  
 

.                           
∑         |          

 
   

          ⁄       
   ∈ {     }                         (13) 

 
Inspirada en la ecuación para obtener el centro de masa de un cuerpo. 

Cabe  resaltar que esta función   se puede adaptar a cualquier función objetivo y
 que la actualización de clases se hace iterativamente, entonces este es un 
 modelo genérico que como se verá puede aplicarse en la clasificación de 
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 máxima esperanza Gaussiana. 
 

 Clasificador de máxima esperanza Gaussiana: Tiene como función objetivo 
la combinación lineal de distribuciones gaussianas centradas en los valores 
medios de cada clase según:  

            ∑    (∑     |       
   ) 

    ,                     (14) 

 
donde     |   es la probabilidad de    porque se genera de una distribución 

gaussiana centrada en    y      es la probabilidad a priori de la clase  . 

 
Las funciones correspondientes a membresía y peso de cada elemento 
son respectivamente:  
 

        |    
    |        

     
   y               .                  (15) 

 
Si se considera       como evidencia, la función de membresía es un valor 
de probabilidad para la cual la regla de Bayes puede usarse, así: 
 

                            ∑     |       
     ,                                (16) 

  

 donde el factor     |   se obtiene a partir de: 

    |           ∑   
 

    ∑  
(
 
 
)
          

 

 
       ∑ 

         
 

 ,  (17) 

 
y    es la medida de la clase  ,   es la dimensión, y ∑

 
 es la matriz de

 covarianza. 
 
ii) Estimación de Probabilidad  

Consiste en la superposición de distribuciones gaussianas de una tamaño fijo h 

centradas en cada    [52]. Esta clasificación de Parzen PC también es conocida 
como DBC no paramétrico, donde el valor óptimo de h se puede obtener con 
validación cruzada. 

En términos matemáticos la distribución de probabilidad aplicando Parzen es:  

     
 

  
∑  (

    

 
) 

          ,                               (18) 

donde   es un kernel gaussiano que se define:  

           
 

          
 

 
   

       .                               (19) 
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3.7.3. Random Forest 
 

Una Random Forest consiste en una combinación de clasificadores donde cada 
clasificador contribuye con un voto único para la asignación de la clase más 
frecuente al vector de entrada. La idea central detrás de Random Forest es 
generar múltiples árboles pequeños de decisión a partir de subconjuntos 
aleatorios de los datos [53]. Cada uno de los árboles de decisión proporciona un 
clasificador que solo considera un subconjunto de los datos, este clasificador 
proporciona un voto de asignación de clase, el cual se suma al voto de los demás 
clasificadores, el voto de la mayoría clasifica una clase. Un ejemplo de esto se 
muestra en la Figura 5. 
 

Figura 5. Esquema Random Forest. En donde hay un vector  , con 4 
subconjuntos de características, 4 árboles y 3 clases. El voto mayoritario lo 
obtiene la clase C. 

 

 
 
 

Un aspecto importante es el hecho de poder combinar muchos clasificadores 
confiriendo a este clasificador algunas características especiales que la hacen 
sustancialmente diferente a los árboles de clasificación tradicionales (TC) y, por lo 
tanto, debe entenderse como un nuevo concepto de clasificadores. Entre algunas 
características se encuentran: 
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 Los datos pueden usarse más de una vez en el entrenamiento de 

clasificadores, mientras que otros pueden no ser utilizados. Por lo tanto, se 
logra una mayor estabilidad del clasificador, ya que lo hace más robusto cuando 
enfrenta ligeras variaciones en los datos de entrada y, al mismo tiempo, 
aumenta la precisión de la clasificación. 

 
 Los árboles de un clasificador Random Forest crecen sin poda, lo que lo hace 

liviano, desde una perspectiva computacional. El diseño de árbol requiere elegir 
una medida de selección de atributo adecuada que maximice la diferencia entre 
clases. Hay muchas aproximaciones para seleccionar atributos que pueden 
usarse para inducción en árboles de decisión 

 
 Finalmente, un Random Forest también puede producir una medida de 

proximidad entre cada par de casos. Para calcular la proximidad entre dos 
muestras de la misma clase, estecuenta el número de veces que dichas 
muestras aparecen en el mismo nodo terminal (es decir, la cantidad de 
etiquetas de árboles cada posible par de cajas de la misma clase con la misma 
regla de division). Una vez que se ha construido cada árbol y se calculan las 
proximidades son para cada par de casos, se normalizan dividiendo por número 
de árboles. Las proximidades son susceptibles de ser utilizadas en reemplazar 
datos faltantes y localizar valores atípicos (es decir, sitios mal etiquetados) en 
conjuntos de entrenamiento) 

 

3.7.4. K-vecinos más cercanos. 
 
 

i) Clasificación en KNN 
 

Los métodos de vecinos más cercanos pertenecen a una clase de algoritmos no 
paramétricos conocidos como métodos prototipo [54]. Se distinguen de otros 
algoritmos de aprendizaje en el sentido de que están basados en memoria y no 
requieren ningún modelo para ajustarse. El principio detrás de los métodos 
vecinos más cercanos es encontrar un número de muestras de entrenamiento 
más cercanas en distancia a la nueva muestra, y luego deducir de ellas el valor de 
la variable de salida. Para la regresión, el k El algoritmo vecino más cercano [55] 
promedia los valores de salida de las k muestras de entrenamiento más cercanas, 
matemáticamente se expresa como [56]: 
 
 

     
 

 
 ∑                      ,                                  (20) 

 
donde           es el k-vecino mas cercano de   en  . Para la clasificación, el 
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procedimiento es el mismo excepto que el valor de salida predicho se calcula 
como la clase mayoritaria entre los k vecinos más cercanos [56]: 
 

              ∑                          .                      (21) 

 
En general, la función de distancia utilizada para identificar los k vecinos más 
cercanos puede ser cualquier métrica como, la distancia de Manhattan, la 
distancia de Chebychev, la distancia del coseno, la distancia de Mahalanobis, pero 
la distancia Euclidiana estándar es la opción más común. La distancia Euclidiana 
sirve para calcular la distancia entre dos puntos en cualquier tipo de espacio 
(cualquier número de dimensiones), para hallar dicha longitud de segmento la 
distancia euclidiana entre dos puntos se define como: 
 

         √∑            
     .                            (22) 

 
Este proceso de utilizar el KNN con medidas de métrica Euclidiana se representa 
gráficamente en la Figura 6. 
 

Figura 6. Método de los K-vecinos más cercanos. Se calcula los vecinos cercanos 

de la muestra por medio de la distancia euclidiana. El pentágono amarillo 

representa la nueva muestra y los conjuntos de cada clase están representados 

por los cuadros verdes y hexágonos naranjas. La circunferencia punteada encierra 

a los casos similares recuperados para la nueva muestra. Fuente: [34] 
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A pesar de su simplicidad, los métodos KNN   generalmente dan buenos 
resultados en la práctica. Ellos a menudo son exitosos en situaciones de 
clasificación donde el límite de decisión es muy irregular.
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ii) Estimación de probabilidad en KNN  
 

La clasificación puede ser basada en la estimación de densidades para cada una 
de las clases. Por un grupo de vectores aleatorios analizados [56]: 
 

{           }
 
      

 

La probabilidad de que un vector x, escogido de     , caiga en la región R en el 
espacio de muestras es:  

           ∫           

 
  .                                             (23) 

 
Cuando N vectores son observados en la distribución, la probabilidad de que 
exactamente k de ellos caigan en R es: 

     (
 
 
)                                                        (24) 

 
de acuerdo a las propiedades de distribución binomial:  

 

 *
 

 
+               *

 

 
+   [(

 

 
  )

 

]  
      

 
   ,             (25) 

 
- Cuando N se incrementa, la varianza disminuye. k/N se convierte en un 

buen estimador de P  
- Cuando muestras lo suficientemente grandes están disponibles, un R 

pequeño puede ser usado tal que      varié muy poco dentro del mismo. 
Sea V el volumen 
 

  ∫           

 
 ̃       ,                               (26) 

 
como también:  

                            ̃
 

 
   ,                                       (27) 

entonces: 

                              ̃
 

  
  ,                                       (28) 

 
- Cuando N se incrementa y V decrece, la estimación se vuelve más 

acertada. 
 
Consideraciones asíntotas: 
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- Se construye           con un número grande de muestras  
- Sea   los volúmenes,    el número de muestras incluidas y       el n 

estimado de      
 

Tres condiciones son necesarias para que        converja a     : 
 

   
   

     

   
   

     

   
   

       

 

Para obtener una secuencia           dos caminos o formas existen:  
 

1. Especificar    com una función de n, por ejemplo      √  , Mostrar que 

   y      cumplen las tres condiciones (esta es la estimación de densidad 

de kernel)   

 

2. Especificar    como una función de n, por ejemplo    √    Usar   tal que 

   muestras se encuentre en las vecindades, Mostrar que    cumple las 

condiciones (este es el método    vecinos más cercanos). 

   

Para estimar     , creamos una celda de x hasta que    muestras son 
capturadas.    es una función de n. La muestra son los    vecinos más cercanos 
de x. 

 
La estimación de densidad es:           
 

      
    

  
     Si             √                                       (29)                                                   

 
 

entonces: 

                              
 

(√     )
                                                     (30)  

 

        √          ,                                 (31) 

donde    es determinado por la naturaleza de los datos.   
 

Aunque KNN es muy similar a las ventanas de Parzen, n términos de clasificación, 
es usado en una forma más simple: estimando directamente la probabilidad 

posterior     |   de n muestras etiquetadas. Una celda con volumen V captura k 
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muestras,   en la clase 1;   en la clase 2 … 
 

La probabilidad         es estimada por: 
 

                  
    

 
      ,                         (32) 

entonces  
 

                  |   
        

∑   (    )
 
   

 
  

 
    .                     (33) 

 

3.7.5. Clasificador Bayesiano Ingenuo. 
 

El algoritmo ingenuo de Bayes emplea una versión simplificada de la fórmula de 
Bayes para decidir a qué clase pertenece una instancia nueva. La probabilidad 
posterior de cada clase se calcula, dados los valores característicos presentes en 
la instancia; a la instancia se le asigna la clase con la probabilidad más alta. La 
ecuación 35 muestra la fórmula ingenua de Bayes, que supone que los valores de 
las características son estadísticamente independientes dentro de cada clase [56]. 
 

    |              
         

     |   

               
                           (34) 

El lado izquierdo de la Ecuación X es la probabilidad posterior de la clase    dada 
la característica valores, 〈            〉 observado en la instancia que se va a 
clasificar. El denominador del lado derecho de la ecuación se omite a menudo 
porque es una constante que se calcula fácilmente si se requiere que las 
probabilidades posteriores de las clases sumen a uno. Aprender con el clasificador 
ingenuo de Bayes es sencillo e implica simplemente estimar las probabilidades en 
el lado derecho de la Ecuación 35 de las instancias de entrenamiento. El resultado 
es un resumen probabilístico para cada una de las posibles clases. Si hay 
características numéricas, es una práctica común asumir una distribución normal; 
una vez más, los parámetros necesarios se estiman a partir de los datos de 
entrenamiento. 
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4. METODOLOGÍA 

 

En esta sección se da a conocer la propuesta de metodología para sistemas CBR. 
La propuesta está divida en 3 partes importantes. La primera tiene que ver con un 
método de selección sugerido para realizar el proceso de disminución de atributos 
de las bases de datos, el segundo enfocado en un método de balanceo donde se 
unieron dos algoritmos comúnmente utilizados en este proceso, estas dos 
propuestas en conjunto forman parte de la etapa de pre-procesamiento. La tercera 
parte de esta propuesta es utilizar la clasificación en cascada o secuencial en 
conjunto con la probabilidad de estimadores SVM, para que en una etapa de 
recuperación y adaptación conjunta se provean resultados más óptimos en estos 
sistemas. La metodología propuesta se muestra en la Figura 7. 

 

Figura 2. Metodología desarrollo CBR con etapa de adaptación y recuperación 
mejorada. Se muestra las etapas que lo conforman iniciando con el pre-
procesamiento de los datos. La clasificación de cascada y la estimación de 
probabilidades son vinculadas a las etapas de adaptación y recuperación 
fusionadas 
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4.1.  PRE-PROCESAMIENTO 

Este proceso se lleva en 3 etapas, descritas en las sub-secciones de 
Normalización, Método de Selección de características y Método de Balanceo.  

 

 Método de selección de características  
 

El método de selección propuesto se divide en dos partes, el algoritmo de 
selección de atributos CFS junto con el método de búsqueda Best First. Como se 
observa en la sección 3.6.2 de marco teórico los métodos de selección utilizados 
son: 
 

• CFS-SubsetEval-Best First  
• InfoGainAttribute - Ranker 

 
Para evaluar su desempeño se evalúa el comportamiento de distintos 
clasificadores que operan a partir de la base de datos transformada como se 
observa en la Sección 6 (Resultados). De esta manera se determinaron ventajas y 
desventajas de cada metodología expuestas en la Tabla 1 
 

Tabla 1. Métodos de selección de características 

 Ventajas  Desventajas 

CFS-Best First  
 

Disminuye el tiempo de 
ejecución. 
Asegura una óptima 
clasificación. 
Entrega un numero de 
atributos  destacados, para 
seleccionar. 

En algunas bases de datos 
puede, que se ignoren 
algunos atributos 
relevantes, debido a la 
naturaleza heurística que 
define esta técnica.  

InfoGainAtributte - 
Ranker 
 

Disminuye el tiempo de 
ejecución. 
Asegura una óptima 
clasificación. 

La información de pesos es 
muy general, se debe 
experimentar con 
diferentes cantidades de 
atributos para tener la 
mejor elección. 
 

Sin ningún Método  -Se trabaja sin hacer 
ningún proceso adicional. 
-La base de datos provee 
la información de forma 
natural. 

-Alto tiempo de ejecución  
-Problema de sobre-
entrenamiento en clase 
mayoritaria 
- Propagación de errores 

 
Según estas observaciones se aplica el método de selección CFS- Best First que 
determina los resultados más óptimos y muestra ser el que mayores ventajas 
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presenta frente a esta investigación. 
 
 Método de Balanceo de datos 

Tal como en el caso anterior se realizaron pruebas sobre los clasificadores a 
partir de los datos transformados con los métodos SMOTE para sobre-muestreo 
y KNN para sub-muestreo. La Sección 6 (Resultados) da a conocer que ambas 
metodologías ofrecen resultados favorables en clasificación, no obstante, cabe 
aclarar que como propuesta de esta investigación se estudia el comportamiento 
de las técnicas en cascada y buscando tomar las ventajas de uno y otro, se 
fusionan en un algoritmo propuesto denominado SMOTE-KNN-U, el cual opera 
según el siguiente proceso: 

 

Algoritmo Hibrido KNNU-SMOTE 

Entradas: Cantidad de muestras sintéticas a generar N, Datos, Clases, cantidad de 
vecinos cercanos a tomar M. 
Salidas: base de datos modificada FBase. 

1. Xnew1[ ]: clase mayoritaria  
2. para l=1 hasta Y cantidad de clases  
3.   Tam(l): cantidad de casos por clase dentro de Datos. 
4. Fin para 
5. Se excluye la clase con mayor cantidad de casos.  
6. para k=1 hasta Y-1 
7.   synthetic[]: arreglo que almacenara las muestras sintéticas creadas. 
8.   newindex: aumentara cada vez que se genere un nuevo atributo sintético 
9.   para i=1 hasta Tam(k) 
10.    N1=N reinicio el contador para cada caso   
11.    cercain[ ]=M vecinos más cercanos al caso a analizar 
12.    Sample[ ]=[Datos(k) Case(k)] 

13.    mientras N1 ~=0 

14.     para attr=1 hasta numattr total de características  

15.     dif = Sample[cercain[nn]][attr] – Sample[i][attr]  
16.      gap = aleatorio entre 0 y 1 
17.     Synthetic[newindex][attr] = Sample[i][attr] + gap*dif 
18.     Fin para 
19.    newindex++ 
20.    N1=N1-1 
21.    Fin mientras  
22.   Fin para 
23. Fin para  
24. para k= hasta cantidad de casos en la mayoritaria  
25.   para i=1 hasta cantidad de datos de la base 
26.    Xnew1:  
27.    Se obtienen las distancias de xnew1 con los demás casos  
28.    Dist=(norm(xnew1(i,:)-(Datos(k,:))))^2; 

29.    se guardan las distancias encontradas 
30.   Fin para  
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31.   Se encuentran las clases pertenecientes a la mayoritaria cercanas al 
caso y se 

eliminan  
32.  Fin para 
33. Fbase[]:Se unen la clase mayoritaria reducida y las clases minoritarias 

aumentadas 
 

 

 

Este algoritmo hibrido presenta muy buenos resultados en torno a la disminución 
del error, puesto que la interacción de algoritmos de sobre-muestreo y sub-
muestreo permite obtener las ventajas de estos dos tipos de balanceo. Una 
desventaja es el tiempo de duración de procesamiento del algoritmo, pero que en 
nuestra metodología no afecta de ninguna forma al sistema CBR, ya que el pre-
procesamiento es independiente al ciclo y por lo tanto solo se ve favorecido por la 
buena representación de los datos entregada por este algoritmo de balanceo. 
 

4.2.  ALGORITMO DE CBR CON ETAPAS DE ADAPTACIÓN Y   
RECUPERACION MEJORADAS  

En esta etapa se realiza unas modificaciones al algoritmo de CBR multi-clase 
mostrado en el Anexo 6. Con el objetivo de separar los integrantes de una clase 
de las bases de datos, se dividen dos grupos: el primero integrado por dicha clase 
y el otro por el conjunto de las sobrantes, a los que se les da el valor de 0 y 1 
respectivamente, con el propósito de realizar una clasificación Bi-clase por medio 
del clasificador Random Forest (sección 3.7.3). Con el resultado de la clasificación 
Bi-clase, el grupo clasificado como 0 pasa (previo a devolver a su clase original a 
los integrantes del grupo) a una combinación de clasificadores multi-clase en 
cascada integrado por los clasificadores Random Forest, SVM y Parzen 
(secciones 3.7.3, 3.7.1, 3.7.2), dando como resultado el diagnostico ya sea por el 
resultado de la clasificación bi-Clase o multi-clase. Este resultado puede ser 
tomado como final por el usuario que puede añadir un nuevo caso con esta clase. 
O puede apoyarse tomando el resultado de una etapa estimación de probabilidad 
utilizando SVM multiclase (sección 3.7.1), el cual provee un porcentaje de 
pertenencia a cada clase. Estos resultados dan una mayor confiabilidad en la 
revisión para la toma de decisiones por parte del especialista, que puede decidir 
retener o no el caso evaluado. 

                                                          

  CBRM  

 
1. Car [ ][ ]: características de la base de datos 
2. Cla [ ]: clases de la base de datos 
3. Clab [ ]:Clases para entrenamiento clasificador Bi-clase 
4. División de porcentaje para entrenamiento y prueba de los clasificadores 
5. si k==clase de interés a remover entonces 
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6.   Cla[k]=1 
7. sino   
8.   Cla[k]=0 
9. Fin si 
10. Unión de características con clases 
11. Total=[Car[ ][ ] Clab[ ]] 

 
            Adaptación y Recuperación. 

  
12. Entrenamiento del clasificador Random Forest bi-clase 
13. Remoción de la clase de interés de la base de datos junto con sus 

características 
14. Total=[Car [ ][ ] Cla [ ]] 
15. Entrenamiento del clasificador Random Forest – SVM- Parzen 
16. Estimación del error 
Adición de un nuevo caso 
17. Búsqueda de los vecinos cercanos al caso 
18. mientras ban==0 
19.   clasib: etiqueta dada por el clasificador Bi-clase 
20.   clasim: etiqueta dada por el clasificador Multi-clase 
21.   clasfinal: etiqueta final asignada al nuevo caso 
22.   si clasfi==0 entonces 
23.    clasfinal=clase removida 
24.   sino 
25.    clasfinal=clasim 
26.   fin si 

 
    Estimación Probabilidad    
 

27.   Para i=1 hasta cantidad de clases 

28.                : probabilidad de pertenencia a diferentes clases 

29.       
 

∑
 

   
           

       

30.   Fin para  
 

            Fin de Adaptación y Recuperación.  
 
    Interfaz Usuario (Revisión y Retención) 
 

31.   aux: entrada dada por el usuario 
32.   ¿Que desea hacer? 

i. Correr el código otra vez 
ii. Analizar otro caso  
iii. Guardar  
iv. Cerrar     

33.   si aux==1 entonces 
34.    ban=0 
35.   Fin si  
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36.   si aux==1 entonces 
37.    desea guardar el caso anterior 

1. Si 
2. No 

38.    ban=0 
39.   Fin si  
40.   si aux==1 entonces 
41.    guarda el nuevo caso 
42.    ban=0 
43.   Fin si  
44.   si aux==1 entonces 
45.    ban=0 
46.   Fin si  
47. Fin mientras 
 

 

Los métodos de clasificación y estimación propuestos son el resultado de diversos 

experimentos expuestos en la sección siguiente, los cuales avalan el algoritmo 

propuesto. Dichos métodos demostraron ser la mejor forma de   mejorar la 

precisión y exactitud del sistema CBR para las bases de datos objeto de estudio.
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5. MARCO EXPERIMENTAL 

 

En el desarrollo de los experimentos de esta sección, se utiliza las bases de 

datos disponibles públicamente de la UCI Machine Learning Repository de la 

Universidad de California [49]. Se evalúa el desempeño de los diferentes 

métodos de selección, balanceo y las combinaciones de clasificadores multi-

clase en secuencia, con métricas de desempeño como el promedio, matriz de 

confusión, curvas ROC y gráficos de cajas, con el objetivo de identificar los 

mejores métodos e integrarlo a la etapa de adaptación y recuperación del CBR. 

5.1. BASES DE DATOS 

La primera base de datos es llamada Hipotiroidismo, en la Tabla 2 se pueden 

observar los atributos con sus respectivos valores, mientras que la cantidad de 

registros por cada clase se exponen en la Tabla 3. 

          

Tabla 2. Información de atributos de la base de datos de Hipotiroidismo 

Características: Valor de la variable. 

1.age: Valor continuo 
2.sex: M F 
3.on thyroxine: F T 
4.query on thyroxine: F T 
5.on antithyroid medication: F T 
6.sick: F T 
7.pregnant: F T 
8.thyroid surgery: F T 
9.I131 treatment: F T 
10.query hypothyroid: F T 
11.query hyperthyroid: F T 
12.lithium: F T 
13.goitre: F T 
14.tumor: F T 
15.hypopituitary: F T 
16.psych: F T 
17.TSH measured: F T 
18.TSH: Valor Continuo 
19.T3 measured: F T 
20.T3: Valor Continuo 
21.TT4 measured: F T 
22.TT4: Valor Continuo 
23.T4U measured: F T 
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24.T4U: Valor Continuo 
25.FTI measured: F T 
26.FTI: Valor Continuo 
27.TBG measured: F T 
28.TBG: Valor Continuo 
29.referral source: WEST, STMW, SVHC, SVI, SVHD, other. 

 

Tabla 3. Cantidad de datos por clase para base de datos de Hipotiroidismo 

Clase  Diagnostico  Cantidad 

1  Hypothyroid  1790 
2  Primary Hypothyroid  102 
3  Negative  50 

 

La segunda base de datos es de Dermatología, las características son 
expuestas en la Tabla 4 y las clases en la Tabla 5, cabe destacar que los 
atributos del 1 al 12 y 34 son conocidos  como atributos clínicos, toman valores 
enteros de 0, 1, 2 y 3 siendo 0 el de sintomatología nula y 3 el de 
sintomatología total, excepto en 34 en donde se ve solo la edad, otra parte está 
constituida por los valores del 12 al 33, son llamados atributos histopatológicos, 
también se miden de 0 a 3 y poseen el mismo significado que los anteriores. 

  

Tabla 4. Información de atributos de base de datos de Dermatología 

Característica: 

      1: Erythema 
      2: Scaling 
      3: Definite Borders 
      4: Itching 
      5: Koebner Phenomenon 
      6: Polygonal Papules 
      7: Follicular Papules 
      8: Oral Mucosal Involvement 
      9: Knee And Elbow Involvement 
     10: Scalp Involvement 
     11: Family History, (0 Or 1) 
     12: Melanin Incontinence 
     13: Eosinophils In The Infiltrate 
     14: Pnl Infiltrate 
     15: Fibrosis Of The Papillary Dermis 
     16: Exocytosis 
     17: Acantosis 
     18: Hyperkeratosis 
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     19: Parakeratosis 
     20: Clubbing Of The Rete Ridges 
     21: Elongation Of The Rete Ridges 
     22: Thinning Of The Suprapapillary Epidermis 
     23: Spongiform Pustule 
     24: Munro Microabcess 
     25: Focal Hypergranulosis 
     26: Disappearance Of The Granular Layer 
     27: Vacuolisation And Damage Of Basal Layer 
     28: Spongiosis 
     29: Saw-Tooth Appearance Of Retes 
     30: Follicular Horn Plug 
     31: Perifollicular Parakeratosis 
     32: Inflammatory Monoluclear Inflitrate 
     33: Band-Like Infiltrate 
     34: Age (Linear) 

 
 
Tabla 5. Cantidad de datos por clase para base de datos de Dermatología  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5.2. ERROR DE LOS CLASIFICADORES 

El MSE es usado para determinar la medida cuando el clasificador no se ajusta 
a la información, o si eliminando ciertos términos es posible mejorar el 
rendimiento del mismo, dando la información necesaria para elegir el mejor 
clasificador. Para esto se utiliza un conjunto de datos de prueba que debe 
contener muestras de todas las clases de la base de casos, si un MSE es 
mínimo, indica una variación mínima, y por lo tanto indica una buena estimación 
en el proceso de clasificación, si por el contrario el MSE es elevado indica una 
mala estimación de la asignación de las muestras a sus clases verdadera.

Clase  Diagnostico  Cantidad 

1  Psoriasis  112 
2  Seborrheic Dermatitis 61 
3  Lichen Planus  72 
4  Pityriasis Rosea  49 
5  Chronic Dermatitis  52 
6  Pityriasis Rubra Pilaris  20 
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5.3. MEDIDAS DE DESEMPEÑO 

Se utilizan las siguientes medidas de desempeño: sensibilidad (𝑆 ), 
especificidad (𝑆 ) y porcentaje de clasificación (  ). Las ecuaciones que de 
estas medidas de desempeño se expresan en la Tabla 6, para estas se tienen 
los siguientes cuatro casos: 

•    Son los verdaderos positivos o casos de la clase de interés 
clasificados correctamente. 

•    Son los verdaderos negativos o casos diferentes de la clase de 
interés clasificados correctamente. 

•    Son los falsos positivos o casos diferentes de la clase de interés 
clasificados como casos de la clase de interés. 

•    Son los falsos negativos o casos de la clase de interés 
clasificados como casos diferentes de la clase de interés. 

 

Tabla 6. Ecuaciones de medidas de desempeño 

Nombre de la medida Definición Descripción 

Sensibilidad                           

     
 

Mide la proporción de 

muestras positivas 

correctamente 

clasificadas 
 

Especificidad 

 

  

     
 

Mide la proporción de 

muestras negativas 

correctamente 

clasificadas. 

Exactitud      

           
 

Entrega una relación 

de los datos 

correctamente 

clasificados con 

respecto al número 

total de datos del 

conjunto de prueba 

 

Estas medidas se usan para medir el desempeño del sistema, pero no tienen 
implicación en la sintonización de los parámetros del proceso de clasificación. 
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5.4. MATRÍZ DE CONFUSIÓN 

Una matriz de confusión es una herramienta que permite la visualización del 
desempeño (exactitud de una clasificación) de un algoritmo que se emplea en 

aprendizaje supervisado. Esta es una matriz cuadrada de      , donde   
representa el número de clases, las columnas de la matriz representan el 
número de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las 
instancias en la clase real. En el caso bi-clase la matriz se representa como la 
Figura 8. 

Figura 8. Matriz de confusión para el caso Bi-clase. 
 

               Clasificación 

       Verdadero Negativo 
 

Clase       
Real 

Verdadero 
   Verdaderos 

positivos 
  Falsos 
positivos 

Negativo 
Verdaderos 
negativos 

Falsos negativos 

 

Cada columna de la matriz representa el número de predicciones de cada clase, 
mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Entre más 
elementos estén en la diagonal (color azul) es mejor la clasificación.  

Para el caso multi-clase la matriz de confusión se explica en la Figura 9: 

Figura 3. Matriz de confusión para el caso multi-clase. 

 
Cada columna de la matriz representa el número de predicciones de las clases 
reales, mientras que cada fila representa a las instancias de dicha clase. Entre 
más elementos estén en la diagonal (color azul) es mejor la clasificación, donde: 

 Clasificación 

Clase 
1 

Clase 
2 

Clase 
3 

Clase 
4 

 

Clase 
Real 

Clase 
1 

    𝐸12 𝐸13 𝐸14 

Clase 
2 

𝐸21     𝐸23 𝐸24 

Clase 
3 

𝐸31 𝐸32   𝟑 𝐸34 

Clase 
4 

𝐸41 𝐸42 𝐸43   𝟒 
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    Pertenece a los casos de la clase de interés clasificados 
correctamente. (ubicados en la diagonal). 

    Corresponde a la suma de valores de la fila de la clase de interés 
(Excluyendo VP). 

   corresponde a la suma de valores de la columna de la clase de interés 
(Excluyendo VP). 

   corresponden a la suma de valores de todas las filas y columnas 
(Excluyendo la fila y columna de la clase de interés). 

 
 

5.5. CURVAS ROC (Receiver-Operating Characteristic) 

 

La curva ROC es una técnica de visualización que permite observar el desempeño 

de los clasificadores. En este se presenta la sensibilidad de una prueba 

diagnóstica que produce resultados continuos en función de los falsos positivos 

para distintos puntos de corte. También se refiere a la representación de la razón 

o ratio de verdaderos positivos (VPR) frente a la razón o ratio de falsos positivos 

(FPR). En la Figura 10 se encuentra la relación entre las curvas ROC y las curvas 

de dos poblaciones, se puede observar que cuando el valor del AUC es igual a 1 

hay una separación perfecta de las poblaciones, mientras que si el valor de AUC 

es de 0.5 no existe ninguna separación.  

 

Figura 10. Tipos de curvas ROC. Representa una herramienta para seleccionar 
los modelos posiblemente óptimos de acuerdo a los valores de sensibilidad y 
especificidad. Se muestra el comportamiento de clasificación en dos poblaciones, 
en tres situaciones diferentes: perfecta, buena y mala clasificación y su relación 
con las curvas ROC. 
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5.6.  EXPERIMENTOS REALIZADOS  

 

5.6.1. Pre-procesamiento 

 Método de selección de características. 
 

En la búsqueda de determinar la necesidad de un método de reducción de 
características se opta por realizar 3 experimentos para analizar el 
comportamiento del error de los clasificadores (SVM (kernel lineal), Parzen, 
Random Forest, KNN y Naive Bayes) frente a las bases de datos estudiadas. 
En este proceso se hace uso de la herramienta de minería de datos WEKA, 
esta nos permite utilizar el algoritmo de selección de atributos CFS junto con el 
método de búsqueda Best First y el algoritmo de selección infogainAttribute con 
el método Ranker.  Estas dos combinaciones serán evaluadas en torno a los 
diferentes porcentajes de clasificación favorable, no favorable y el tiempo de 
ejecución que tomo cada clasificador. Cabe destacar que los experimento se 
realizaron en dos computadores con características diferentes, con el fin de 
analizar el comportamiento de los mismos experimentos ante diferentes 
condiciones. El primer computador tiene un procesador Intel Core i5 de 2.3Ghz 
y memoria ram de 8GB (denominado C1), el segundo tiene un procesador Intel 
Core i7 de 2.8Ghz, y memoria ram de 12GB (denominado C2). Por último, el 
grupo de entrenamiento y test fue de 70% y 30% respectivamente para todos 
los experimentos. 

- Experimento 1. Con el objetivo de mirar el comportamiento de las dos bases 
de datos sin modificaciones, los clasificadores fueron entrenados con las 
bases de datos en bruto. Esta información se toma como base para los otros 
dos experimentos y así concluir si es necesario la aplicación de dichos 
métodos. 

- Experimento 2. Se aplicó el método de selección CFS-SubsetEval -Best First, 
este redujo el número de atributos de 33 a 19 en la base de datos de 
Dermatología, estos atributos son los números: 2, 3, 4, 5, 7, 9, 13, 14, 15, 16, 
20, 21, 22, 25, 26, 28, 29, 31 y 33, estos atributos se nombran en la Tabla 4 

- Experimento 3. Es aplicado el método de selección InfogainAtribute-Ranker, 
este a diferencia del algoritmo anterior, no entrega un número menor de 
atributos de forma directa, sino que da un peso de importancia a cada 
atributo, por lo tanto, se toman los 19 atributos con mayores pesos, los 
cuales son: 21, 20, 22, 33, 29, 27, 12, 25, 6, 16, 8, 28, 9, 15, 10, 24, 14, 5 y 
26. Este es el orden de importancia que da el método de selección, el 
nombre de los atributos está en la Tabla 4. 
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 Métodos de Balanceo de Clases 

Una vez determinada la necesidad de reducir la base de datos se procedió a 
hacer un análisis para determinar si la cantidad de registros por clase es 
relevante para el óptimo entrenamiento de los clasificadores, por lo que se 
procede a tomar diferentes técnicas de balanceo de datos para mejorar la 
clasificación evitando problemas como el sobre-entrenamiento, falta de 
información y el exceso de costo computacional. El clasificador para realizar 
esta serie de experimentos fue el KNN, debido a que no se necesitó evaluar el 
desempeño del clasificador frente a otros sino el comportamiento de los datos 
frente a este, además de ser uno de los más utilizados. Los grupos de 
entrenamiento y test fueron del 70% y 30% respectivamente para todas las 
pruebas. A diferencia de los métodos de selección estas pruebas fueron hechas 
con la herramienta de programación Matlab. 

- Experimento 1. Las dos bases de datos se prueban utilizando solo el 
método de selección para determinar el error de asignación de cada clase y 
el tiempo que tarda en realizar el proceso de clasificación. Estos valores 
son tomados como referencia para próximas pruebas en las cuales la 
disminución o aumento del error y tiempo definirá si ha existido un cambio 
significativo en el rendimiento del proceso de clasificación. 

- Experimento 2. Buscando que cada clase en las bases de datos tenga una 
misma cantidad de registros, todas las clases son reducidas al valor de 
registros de la clase minoritaria. Con esto la base de datos de Dermatología 
pasó a tener 20 registros en sus 6 clases e Hipotiroidismo 50 registros en 
sus 3 clases, estos registros son seleccionados aleatoriamente para evitar 
tener los mismos casos en cada clasificación. Este experimento se realiza 
con el propósito de determinar si un pequeño conjunto de registros por 
clase representa significativamente las bases de datos (datos 
homogéneos), de tal forma que sea innecesario utilizar un gran número de 
casos.  

- Experimento 3. Se utilizó el método de balanceo de sobre-muestreo 
SMOTE, se aumentaron los registros de la clase minoritaria de la siguiente 
forma: para la base de datos de Hipotiroidismo la clase 3 paso de tener 50 
casos a 102 casos (igual a la clase 2), después se tomaron grupos al azar 
de 100 casos en la clase 1. De forma similar en la base de datos de 
Dermatología las clases de la 2 a la 6 fueron aumentados hasta los 100 
registros, para tener un valor casi igual al de la clase 1(clase mayoritaria). 
Este proceso fue realizado con el fin de tener similar un grupo de 
entrenamiento homogéneo en cuanto al número de casos de cada clase. 

- Experimento 4. En la búsqueda de un enfoque diferente al anteriormente 
expuesto se procede a un método de sub-muestreo llamado KNN 
undersampling, las clases mayoritarias fueron reducidas de la siguiente 
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manera: en la base de datos de Hipotiroidismo la clase 1 paso de 1790 a 60 
casos, en el caso de Dermatología la clase 1 paso a tener 20 casos. Las 
demás clases conservaron la misma cantidad de registros que las bases de 
datos originales.  

- Experimento 5. Teniendo en cuenta los buenos resultados de los 
experimentos 3 y 4, se realizó un algoritmo hibrido compuesto por la técnica 
SMOTE y KNN-U. El parámetro general para las dos bases de datos fue el 
dejar todas las clases con un número igual a 100 registros para evitar un 
costo computacional muy grande, debido a que una gran cantidad de 
registros requiere un mayor tiempo para clasificar y si por el contrario se 
tienen muy pocos casos la información  no puede ser suficiente para 
entregar un clasificador bien entrenado  

  . 

5.6.2. Experimentación para clasificación en cascada. 

En la implementación de nuevas formas de clasificación dentro en un sistema 
CBR, se busca por medio de un proceso secuencial encontrar una mejora en la 
eficiencia de dicho sistema. Para los experimentos siguientes se tomaron 
porcentajes del grupo de entrenamiento y test del 70% y 30% respectivamente. 
El número de veces que se realizó la clasificación fue 100 veces, para cumplir 
con el criterio de repetitividad en las pruebas. Los clasificadores usados son: 

1. SVM: Este método utiliza el kernel para calcular el hiper- plano no lineal   
discriminante entre clases. Para este experimento, se selecciona el kernel 
lineal. 

2. Parzen: Es un método de clasificación basado que se basa en 
probabilidades requiriendo un parámetro de suavizado, el cual se optimiza 
durante el entrenamiento para el cálculo de la distribución Gaussiana. 

3. Random Forest: Este método combina árboles predictores tal que cada 
árbol depende de los valores de un vector aleatorio probado 
independientemente y con la misma distribución para cada uno de estos, el 
número de árboles en todos los experimentos es 100. 

4. KNN: Esta técnica de clasificación basada en muestras, necesita el valor 
del número de vecinos (K), para estos experimentos este parámetro es 
igual a 4. 

5. Naive Bayes: Este método calcula las probabilidades condicionales para las 
combinaciones de atributos y el atributo de objetivo. A partir de los datos de 
entrenamiento se establece una probabilidad independiente.  

 Experimentación sin separación de clase para clasificación multi-clase. 

Colocando clasificadores en secuencia en combinaciones de 2 y 3 
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clasificadores y teniendo en cuenta que el resultado en el proceso de 
clasificación se ve afectado por el lugar en el cual el clasificador se encuentre 
en la serie, se implementan secuencias sin repetir ningún clasificador en cada 
serie, así se evitar parecerse a un método como el  Adaboost que tiene un 
mismo clasificador (weak clasifier) para entrenar en toda la secuencia. Se 
realizaron 20 diferentes combinaciones para una composición de 2 
clasificadores y 55 para 3 clasificadores, los resultados obtenidos se expresan 
en términos de error por combinación de clasificador y tiempo de ejecución. 

 Experimentación con separación de una clase. 

Se procedió a realizar la separación de una clase, con el fin de tener un 
clasificador con una menor cantidad de clases para procesar, con esto se buscó 
un mejor rendimiento en la clasificación. 

- Experimento para encontrar mejor clasificador bi-clase y la mejor clase para 
separar. 

Con el objetivo de tomar la clase con mejor error de clasificación, se procedió 
hace una clasificación bi-clase en donde se toman cada uno de las clases frente 
a un grupo de las otra, para posteriormente clasificarlas y así escoger la 
combinación de clasificador y clase que tenga un error MSE Igual a 0 o muy 
cercano. Para este proceso se le asignó el numero 1 a la clase evaluada y el 
numero 0 al conjunto de las demás clases, con el fin de hacer la clasificación bi-
clase. 

- Experimentación con separación de una clase y utilizando las mismas 
combinaciones de experimentación sin separación para clasificación multi-
clase. 

Tomando las 20 diferentes combinaciones para una composición de 2 
clasificadores y 55 para 3 clasificadores (Experimentación sin separación de 
clase para clasificación multi-clase), se procede a clasificar el grupo de las 
clases que fueron seleccionados como 0, previo a una reconversión a su clase 
original. 

 

5.6.3. Experimentación estimación de la probabilidad. 

En este proceso se tienen en cuenta los estimadores de probabilidad, Windows 
Parzen, KNN y SVM, en la sección 3.4.2 se habla sobre sus características. 
Para la experimentación se hizo un algoritmo simulando un CBR automático 
que guardaba solo los resultados pronosticados bien, Para este proceso se 
tomó el 20% de los datos totales para pronosticar, el restante 80% fue utilizado 
para entrenar el estimador. Después de entrenado el 20% de los datos eran 
enviados para que se les asigne una clase, con el conocimiento previo de la 
clase real, se corroboraba, si este pronóstico era acertado, si este fuera el caso 
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se guardaba sino era desechaban. Este proceso fue realizado en ambas bases 
de datos fue realizado 100 veces, para tener una media de porcentaje con una 
cantidad aceptable de repeticiones, los resultados son expuestos en la sección 
6.4. 

6. RESULTADOS 

 

Por medio de tablas y figuras se presentan los resultados obtenidos de los 
experimentos descritos en la sección anterior, se omiten algunos que, aunque 
ayudan a soportar la metodología propuesta no son tan relevantes como los 
expuestos en esta sección. 

 

6.1. MÉTODOS DE SELECCIÓN 

 

- Experimento 1. 

Base de datos de Hipotiroidismo clasificada por 6 diferentes clasificadores y sin 

ningún método de selección.   

 

Tabla 7. Base de datos de Hipotiroidismo sin ningún método de selección. 

Clasificador Porcentaje de Clasificación % Tiempo (S) 

Favorable No Favorable 

C1 C2 C1 C2 C1 C2 

NaiveBayes 97,26 91,97 
 

2,73 8,03 
 

0,00 0,00 
 

Multilayer Perceptron 96,17 92,90 
 

3,82 7,10 
 

24,72 8,48 
 

KNN(1) 94,53 90,22 
 

5,46 9,78 
 

0,00 0,00 
 

SVM 95,35 92,49 
 

4,64 7,51 
 

0,08 0,33 
 

Random Forest 95,90 93,77 4,09 6,23 0,05 0,63 

 

Tabla 8. Base de datos de Dermatología sin ningún método de selección. 

    Clasificador         Porcentaje de Clasificación %          Tiempo (S) 

Favorable No Favorable 

C1 C2 C1 C2 C1 C2 

  NaiveBayes 95,28 97,54 
 

4,71 2,46 
 

0,05 0,00 
 

  Multilayer Perceptron 94,16 98,36 
 

5,83 1,64 
 

22,68 2,18 
 

KNN(1) 91,51 95,36 8,48 4,64 0,00 0,00 
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SVM 93,61 97,27 
 

6,38 2,73 
 

2,34 0,05 
 

   Random Forest 99,31 97,27 0,68 2,73 0,97  0,17 

-  

- Experimentos 2 y 3. 

Base de datos de Hipotiroidismo clasificada por 6 diferentes clasificadores y con 

los métodos de selección CFS-SubsetEval-BestFirst y InfoGainAttribute-Ranker. 

 

Tabla 9. Hipotiroidismo con métodos BestFirst y Ranker. 

 
 
 

Clasifi- 
cadores 

Porcentaje Clasificación 
Favorable % 

Porcentaje 
Clasificación No 

Favorable % 

Tiempo (S) 

Best First Ranker Best First Ranker Best First Ranker 

C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 
NaiveBayes 97,81 94,66 

 

97,26 93,10 
 

2,18 5,34 
 

2,73 6,90 
 

0,00 0,00 
 

0.00 0,00 
 

Multilayer 
Perceptron 

96,44 96,25 
 

95,90 93,15 
 

3,55 3,75 
 

4,09 6,85 
 

9,38 1,28 
 

9,66 1,50 
 

KNN(1) 96,44 95,07 
 

95,35 89,19 
 

3,55 4,93 
 

4,64 10,81 
 

0,00 0,00 
 

0.00 0,00 
 

SVM 97,26 93,11 
 

97,26 92,07 
 

2,73 6,89 
 

2,73 7,93 
 

0,06 0,04 
 

0,06 0,03 
 

Random 
Forest 

96,44 98,30 95,62 92,69 3,55 1,70 4,37 7,31 0,05 0,03  0,03 0,03 

 

Tabla 10. Dermatología con métodos Best First y Ranker. 

 
 

Clasifi- 
cadores 

Porcentaje Clasificación 
Favorable % 

Porcentaje 
Clasificación No 

Favorable % 

Tiempo (S) 

Best First Ranker Best First Ranker Best First Ranker 

C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2 
NaiveBayes 94,64 94,66 

 
94,72 92,08 

 
5,35 5,34 

 
5,27 7,92 

 
0.00 0,00 

 
0.00 0,00 

 
Multilayer 

Perceptron 
96,10 96,25 

 
96,26 95,98 

 
3,89 3,75 

 
3,73 4,02 

 
2,94 1,28 

 
3,02 0,99 

 
KNN(1) 93,16 95,07 

 
94,22 95,44 

 
6,83 4,93 

 
5,77 4,56 

 
0.00 0,00 

 
0.00 0,00 

 
SVM 93,13 93,11 

 
93,50 90,44 

 
6,86 6,89 

 
6,49 9,56 

 
0,20 0,14 

 
0,13 0,04  

 
Random 
Forest 

95,78 98,30 97,50 89,62 4,21 1,70 2,49 10,3 0,45 0,30  0,45 0,05 

 

En los resultados expuestos en la Tabla 8 y Tabla 10 pertenecientes a  la  base de 
datos de Dermatología se puede observar que para todos los clasificadores hubo 
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un aumento en el porcentaje de clasificación favorable usando el método 
                                                                                                                                 c
aracterísticas Best First, mientras que en términos de selector Ranker el 
clasificador SVM fue el único en mostrar un aumento en el porcentaje de 
clasificación en comparación a los demás, exceptuando al clasificador Naivebayes 
que mantuvo su valor en comparación a las bases de datos sin ningún método de 
selección añadido. En términos de tiempo de ejecución todos los clasificadores 
con método de selección tardan menos en comparación con la tabla 8 
(independientemente del proceso de selección), exceptuando el clasificador 
RandomForest con selector Best first. 

 
Para la base de datos de Hipotiroidismo (Tablas 7 y 9), sin importar el tipo de 
selector usado los clasificadores Multilayer Perceptron y KNN presentaron un 
aumento en el porcentaje de clasificación favorable, al contrario, NaiveBayes, 
SVM y Random Forest disminuyeron en su porcentaje. Respecto al tiempo 
empleado al igual que con la base de datos anterior todos los tiempos 
disminuyeron de forma considerable un ejemplo es el tiempo dado por el 
clasificador Multilayer Perceptron, en los dos métodos este baja 
considerablemente, es así como se pasó de un tiempo de 24.72s y 8.48s  a unos 
de alrededor de 9s y 1.3s para el C1 y C2 respectivamente. 

 

6.2. MÉTODOS DE BALANCEO 

El resumen de los 5 experimentos se colocó en las Tablas 11 y 12. La primera se 

refiere al porcentaje de buena clasificación en cada experimento para cada base 

de datos, en la segunda el tiempo dado en segundos que duro cada proceso de 

clasificación utilizando el método de balanceo respectivo. 

 

Tabla 11. Promedio del porcentaje de error, experimentos del 1 al 5, para las 
bases de datos de Hipotiroidismo y Dermatología 

 

 

 

Tabla 12. Promedio de tiempos para los experimentos del 1 al 5 para las bases de 
datos de Hipotiroidismo y Dermatología 

 

Base de Datos 

Experimentos 

1 2 3 4 5 

Hipotiroidismo 5,39±5,39 25,26±8,78 9,20±9,36 14,13±5,96 2,37±5,53 

Dermatología 2,90±8,68 4,81±8,82 4,57±8,77 3,28±9,87 2,69±9,87 
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Base de Datos 

Experimentos 

1 2 3 4 5 

Hipotiroidismo 0,60±0,05 0,20±0,61 0,35±0,01 9,13±0,03 38,26±0,002 

Dermatología 0,23±0,01 0,23±0,03 0,35±0,01 0,36±0,01 8,41±0,008 

Como resultados destacados para la Tabla 11 de porcentajes de error, se tiene 
que el experimento 5 fue el de mejor clasificación con 2.37±5.53% y 2.69±9.87% 
para Hipotiroidismo y Dermatología respectivamente. Es de destacar que los 
errores en la base de datos de Dermatología, en todos los experimentos tienen 
una diferencia que no pasa del 3%, mientras que en la otra la diferencia llega 
hasta el 23% de diferencia (experimentos 5 y 2).  

 

Para la Tabla 12 de tiempos, es de resaltar que el experimento 5 (algoritmo hibrido 
SMOTE-KNNU) presenta el mayor costo computacional para las dos bases de 
datos. La razón de este comportamiento es la programación para unir los dos 
algoritmos, puesto que el algoritmo KNNU no empieza a proceder hasta que el 
SMOTE produce todas sus muestras sintéticas, para después iniciar su proceso 
de sub-muestreo para todas las clases, esto proceso requiere de un gran gasto de 
tiempo computacional. 

 

Las tablas en donde se muestran los datos de error y tiempo por cada clasificación 
son expuestas en el Anexo 1. 

 

- Matriz de confusión y Curvas ROC 

Los resultados dados en las Tablas 11 y 12, aunque brindan una buena 
información tomando el promedio del error y tiempo para todas las pruebas, no 
proporcionan información suficiente sobre problemas de sobre-entrenamiento en 
una clase, para esto utilizamos los datos que proporciona la matriz de confusión. 
En esta solo se tienen en cuenta los experimentos 1 y 5, debido a que el 
comportamiento de estos experimentos (clasificación sin ningún método y con el 
menor error) entregan la información necesaria para utilizar método o no de 
balanceo. 

 

- Experimento 1                                            

  

Tabla 13. Se y Sp de Dermatología para experimento 1. 

Medidas Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Pro. 

   1.00 0.94 1.00 0.86 1.00 0.98 0.96 
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Figura 11. Curvas ROC de las 6 clases pertenecientes a Dermatología para el 
experimento 1, nombradas C1, C2, C3, C4 y C5, donde se muestra el valor de su 
respectivo AUC (Área bajo la curva). 

 

 

   1.00 0.98 1.00 0.99 1.00 1.00 0.99 
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Tabla 14. MC para la base de datos de Dermatología experimento 1. 

 

 

Para la base de datos de Dermatología, según sus curvas ROC (Figura 11) se 
tiene una buena clasificación en todas sus clases. En razón que las AUC en todas 
las clases están alrededor de 0.99 (siendo lo ideal 1), siendo esta una muy buena 
clasificación. En tanto a la sensibilidad e especificidad, observadas en la Tabla 13, 
se obtuvieron valores de promedio altos con Se =0.96 y Sp =0.99.  En la matriz de 
confusión (Tabla 14), no se observan sobre-entrenamiento en ninguna clase 
puesto que los datos no presentan ninguna acumulación en ninguna columna de 
clase estimada. 

 

Tabla 15. Se y Sp base de datos de Hipotiroidismo para experimento 1. 

Medidas Clase 1 Clase 2 Clase 3 Promedio 

𝑆  0.99 0.28 0.83 0.70 
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𝑆  0.46 0.99 1.00 0.82 

 

 

Tabla 16. MC para la base de datos de Hipotiroidismo experimento 1. 

 

 

Figura 4. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo para el experimento 1, 
nombradas C1, C2 y C3, donde se muestra en valor de su respectivo AUC (Área 
bajo la curva). 
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En las curvas de la base de datos de Hipotiroidismo (Figura 12), al contrario de lo 

observado en la otra base de datos, los valores de la AUC para las dos primeras 

clases son muy bajos con 0.78 y 0.67 para la clase 1 y la clase 2 respectivamente. 

Para las medidas de Se y Sp (Tabla 15), los promedios son relativamente bajos 

con 0.7 en los dos casos y para la matriz de confusión (Tabla 16), se tienen 

muchos valores de falsos negativos y falsos positivos. También en esta tabla se 

puede ver un sobre-entrenamiento en la clase 1, en donde existen muchos valores 

mal estimados en esta clase. 
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- Experimento 5 

Figura 5. Curvas ROC de las 6 clases pertenecientes a Dermatología para el 
experimento 5, nombradas C1, C2, C3, C4 y C5, donde se muestra el valor de 
su respectivo AUC (Área bajo la curva). 

 

 

 

. 
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Tabla 17.  Se y Sp base de datos de Dermatología para experimento 5. 

 

 

Tab
la 
18. 
MC 

para la base de datos de Dermatología experimento 5. 

 
 
 

 

En las curvas ROC (Figura 13), se ve una leve mejoría en las de las clases 2 y 4 
en donde la AUC pasó de 0.98 a 0.99 en la clase en los dos casos. En la Se y Sp 
(Tabla 17), también hubo mejoras en tanto en la primera se pasó de 0.96 a 0.98 y 
de 0.99 a 1 en la segunda. En la matriz de confusión (Tabla 18) se obtienen muy 
buenos resultados ya que la gran mayoría de resultados se ubican en la diagonal, 
lo que hace que los verdaderos positivos para cada clase tengan un buen 
porcentaje de acierto.  
 
 
Tabla 19. Se y Sp base de datos de Hipotiroidismo para experimento 5. 

 
 

 
 

 

 

 
 
 

Tabla 20. MC para la base de datos de Hipotiroidismo experimento 5. 

Medidas  Clase 
1  

 Clase 
2  

 Clase 
3  

 Clase 
4  

 Clase 
5  

 Clase 
6  

Promedio  

  𝑆                   
1.00  

               
0.97  

               
1.00  

               
0.93  

               
1.00  

               
1.00  

               
0.98  

  𝑆                 
1.00  

               
0.99  

               
1.00  

               
0.99  

               
1.00  

               
1.00  

               
1.00  

Medidas Clase 1 Clase 2 Clase 3 Promedio 

   0.98 0.97 0.98 0.98 

   0.99 0.98 0.99 0.99 
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Figura 6. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo para el experimento 5, 
nombradas C1, C2 y C3, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área 
bajo la curva). 

 
 

 

 

Al igual que la anterior base de datos se presenta una mejora en las curvas AUC 
(Figura 14), en todas las clases el valor de mejora esta alrededor del 0.1. En 
cuanto a valores de Se y Sp (Tabla 19) hay una mejora sustancial de alrededor de 

0.2 en las dos bases de datos. En la matriz de confusión (Tabla 20), aunque hay varios 
datos mal clasificados, no hay una concentración mayoritaria de datos estimados 
en una clase como si lo estaba en la Tabla 19.  
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6.3 CLASIFICACIÓN EN CASCADA 

En esta sección se presentan los resultados más relevantes en combinación 
secuencial de clasificadores. De las diversas pruebas se escogieron aquellas que 
tenían una mejoría notable con respecto a las pruebas de clasificadores 
individuales. Las demás pruebas se muestran en el Anexo 1, debido que no 
presentan una mejoría a las pruebas con un solo clasificador. 

 

 Resultados sin separación de clase para clasificación multi-clase. 

En las Figura 15 se puede ver el comportamiento de los 5 primeros clasificadores 
los cuales son: en su orden SVM, Parzen, Random Forest, KNN con 1 vecino y 
Naive Bayes, las combinaciones de la 6 a las 25 son todas las combinaciones de 
2 clasificadores sin repetir. 

 
Los resultados más importantes se dieron en la base de datos de Hipotiroidismo 
donde el mejor clasificador individual se encuentra en la posición 3 (Random 
Forest), con una media de 0.4 con desviación estándar de 0.2. En la combinación 
de cascada de clasificadores dobles, se encontró una mejoría en la en la 
combinación 18 (Random Forest - SVM), lo que demuestra una mejora del error 
utilizando clasificación en cascada. Por el contrario, en la base de datos de 
Dermatología no hubo mejora alguna ya que la mejor clasificación está en la 
posición 2 (Parzen) con 0.3. 
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Figura 7. Diagrama de cajas de errores de clasificadores individuales (1-5) y en 
combinación de dos clasificadores (6-25). La primera pertenece a la base de datos 
de Hipotiroidismo y la segunda a Dermatología. 

 

(a) 

 

(b) 
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 Resultados con separación de una clase. 

- Experimento para encontrar mejor clasificador bi-clase y la mejor clase 

para separar. 

 
En la propuesta de separar una clase para mejorar la clasificación se utilizaron 
clasificadores individuales. La Figura 16 presenta a continuación fueron el 
resultado de separar la clase 3 en las dos bases de datos, en las cuales fue el 
mejor resultado. Los demás resultados de clasificación Bi-Clase separando una 
clase se pueden observar en el Anexo 1. 
 
Figura 8. Diagrama de cajas de errores de clasificadores individuales de 
separación de clase 3 vs las otras. 

 
 

(a) 
 

 

(b) 
 

 
Los clasificadores son: 1. SVM, 2.  Parzen, 3. Random Forest, 4.KNN y 5. Naive 
Bayes., la primera pertenece a la base de datos de Dermatología y la segunda a 
Hipotiroidismo. 
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Teniendo en cuenta los resultados en Dermatología se observa que en los todos 
los clasificadores la media del error es cero, con algunos datos alejados de la 
media en el clasificador Random Forest, mientras que en la base de datos de 
Hipotiroidismo el único clasificador que tiene una media igual a cero es el mismo. 
Por lo tanto, se decidió utilizar el clasificador bi-Clase Random Forest para separar 
la clase 3. 
 

- Resultados con separación de una clase y utilizando las mismas 
combinaciones de experimentación sin separación para clasificación 
multi-clase. 

 
 
Después de la separación de la clase 3 y al utilizar las combinaciones dobles de 
cascadas, la mejora en la clasificación se produjo únicamente en la base de datos 
de Hipotiroidismo (Figura 17), en donde la combinación 13 (Random Forest – 
SVM) y 14. (Random Forest – Parzen). Los dos obtuvieron una media de error 
igual a 0 con una desviación estándar aceptable de 0.08. Los resultados de la otra 
base de datos se encuentran en el Anexo 1 
 
Figura 9. Diagrama de cajas, resultados cascados dobles Hipotiroidismo. 

 
 
 

 

Los resultados al utilizar las cascadas triples se pueden observar en la Figura 18. 
Los mejores resultados se obtuvieron en la base de datos de Dermatología, en 
donde las combinaciones 13, 14, 15, 21 y 22 llegaron a tener una media en el 
promedio de 0 además de tener una desviación estándar 0 con 3 valores que 
están fuera de este rango, por lo tanto, se decide utilizar la combinación 14 
(Random Forest- SVM- Parzen). Mientras que en la base de datos de 
Hipotiroidismo no hubo mejora adicional de la presentada por las combinaciones 
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dobles.  

 
 
 

Figura 10. Diagrama de cajas, resultados cascados triples Dermatología. 

 
 

 

 

6.4   PROBABILIDADES 

 

Teniendo en cuenta la experimentación de la sección 5.5.3, se obtuvieron los 
siguientes resultados comparando los tres estimadores. 

 
Figura 11. Estimación probabilidad, en la primera se presenta el porcentaje de 
aciertos de los estimadores para la base de datos de Dermatología, como 
segunda los resultados de la base de datos de Hipotiroidismo. 

 
 

Para la base de datos de Dermatología (Figura 19) el estimador de ventanas 
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de Parzen tuvo el peor desempeño con solo el 9% de clases pronosticadas 
correctamente. Los clasificadores KNN y SVM tuvieron muy buenos resultados 
con el 96% y 92% respectivamente. Aunque en el estimador KNN existen 
algunos valores irregulares que se encuentran en el 30%, 55% y 60%, mientras 
que en el SVM los valores son mucho más compactos a la media. En la base 
de datos de Hipotiroidismo los tres estimadores entregan valores de media 
muy similares, en Parzen la media está alrededor del 75%, en KNN está en 
72% y en SVM está alrededor del  77%. Otra cosa a tener en cuenta son los 
datos atípicos de cada estimador, para esto se observa que en las ventanas de 
Parzen hay un solo dato atípico cercano a la media, mientras que en KNN hay 
6 incluso uno llegando a un valor por debajo del 30%. En el caso del SVM se 
presenta un comportamiento muy similar a la anterior base de casos, con todos 
los datos compactos dentro de la misma desviación estándar. Con esto se 
deduce que la mejor opción como estimador de probabilidad en el SVM, por lo 
tanto, se incluye dentro de la metodología propuesta sustentada en estos 
resultados.  
 

 

6.5   INTERFAZ 

 

Este apartado contiene la descripción detallada de la interfaz creada para la 
interacción entre el Sistema CBR y el usuario, el cual, por este medio, obtendrá un 
mejor entendimiento de la interfaz y dará un mejor uso y rendimiento de la misma. 

: 
Las características principales de esta interfaz son: 

 
o Entrenamiento de los clasificadores Random Forest, SVM y Parzen en 

secuencia por medio de una base de datos escogida por el usuario 
o Visualización de la información con la que se trabaja, es decir, cantidad de 

datos a usar, porcentajes para entrenamiento y prueba de los clasificadores 
y porcentaje de probabilidad de pertenencia a cada caso. 

o Guardado de nuevos casos añadidos en la interfaz para su próximo uso en 
entrenamiento o su descarte de acuerdo a la necesidad y situación del 
nuevo caso. 
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Figura 12. Interfaz CBR propuesta. Se muestran sus diferentes secciones, la 
cuales son: Training, Retrieve, Reuse, Revise and Retain y Probability and 
Feature Drawing. 

 
 
La Interfaz de CBR propuesta (Figura 20) tiene: botones para la carga, 
visualizacion y propocision de porcentajes son usados para el entrenamiento, un 
boton para la adicion de un nuevo caso a analizar y un boton para obtener la 
etiqueta dada por el clasificador entrenado junto con su respectivo guardado o 
visualizacion de la probabilidad de pertenencia a cada clase de ese nuevo caso. 
 

 Como resultados se obtienen de la interfaz  

o El numero de clases, atributos y cantidad de datos total de la base 

de datos cargada. 

o Error de los clasificadores una vez entrenados. 

o Vecinos cercanos al nuevo caso añadido de acuerdo al usuario. 

o Etiqueta del clasificador.  

o Un archivo en formato excel conteniendo la base de datos original 

junto con los nuevos casos añadidos. 

 

 La interfaz permite: 
 

o Visualizacion de la cantidad de datos a usar en el proceso de 
entrenamiento y prueba. 

o Visualizacion de la cantidad de porcentaje destinado al 
entrenamiento y prueba de los clasificadores bi-clase y mul-ticlase. 
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o Decidir el numero de vecinos cercanos al nuevo caso. 
o Decidir si la clase asignada por el clasificador pertenece o no a la 

descripcion del nuevo caso.  
o Visualizacion de la probabilidad perteneciente a cada clase dentro de 

la base de datos. 
o Decidir añadir el nuevo caso a la base original  

 
Uso de la interfaz: 
 

o Inicialmente se añaden la base de datos (Botón “Load”, Figura 21) a usar 
en el entrenamiento de los clasificadores, la base de datos debe 
introducirse inicialmente un Excel conteniendo las características de la base 
de datos seguido de otro Excel con las clases pertenecientes. 
 

o En una tabla aparte (Data, Figura 21) se mostrarán la cantidad de atributos 
por clase la cantidad de datas en la base y las clases existentes. 

 

Figura 13. Carga de datos. Está compuesta por un botón “Load”, una tabla de 
visualización que permite ver las clases y cantidades de datos y tres cuadros de 
texto donde se visualizan las principales características de las bases de datos 
cargadas. 

 
 

o Al igual que con la tabla la cantidad de datos se puede visualizar por medio 
de un gráfico (Figura 22). 
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Figura 14. Visualización base de datos original. Se muestran un gráfico de barras 
con la cantidad de registros por cada clase. 

 

 
 

o Una vez añadido la cantidad de datos se decide por medio de las barras de 
movimiento o sliders(Figura 23) la cantidad de datos para prueba y 
entrenamiento. 

Figura 15. Cantidad de información a usar para entrenamiento y prueba del 
clasificador. Tiene dos opciones, se puede tomar la misma cantidad de registros o 
diferente en el caso que la base de datos no este balanceada (Tomando una 
cantidad de datos proporcional).  
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o Igualmente, para comodidad del usuario se decide mostrar visualmente la 

cantidad de porcentaje a usar para cada tarea. 

Figura 16. Visualización información de entrenamiento y prueba para clasificador 
para cada cantidad de casos por clase en la base de datos introducida. 

 

 
 

o Una vez estos parámetros han sido elegidos se decide por entrenar los 
clasificadores (Botón “Train, Figura 25”) y se visualiza el error de los dos 
clasificadores. 
 

Figura 17. Entrenamiento clasificador, el cual entrega dos resultados 
pertenecientes al error por entrenamiento de los dos clasificadores bi-clase como 
multi-clase. 
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o El botón “Add case”(Figura 26) permite añadir un nuevo caso a analizar 

junto con la caja en blanco la cual permite escribir el número de vecinos 
cercanos a encontrar junto con la visualización de estos en una tabla al 
lado. 
 

Figura 18. Adición de nuevo caso y observación de sus vecinos más cercanos de 
acuerdo a la cantidad deseada por el usuario la última columna corresponde a la 
clase perteneciente a cada caso. 

 

 
 

o El botón “Classify” new case (Figura 27) permite determinar la etiqueta 
asignada por los clasificadores al igual que el botón “Mark” si se desea 
marcar el caso con esa clase sin necesidad de visualizar la probabilidad de 
pertenencia. 
 

Figura 19. Etiqueta entregada por el sistema entrenado, si se desea, se puede 
etiquetar de una vez el caso con el botón Mark sin necesidad de escribir la clase la 
cual se piensa pertenece el caso. 

 

 
 

o Con el botón “Probability” (Figura 28) se puede visualizar la probabilidad de 

pertenencia de cada caso a cada clase. 
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Figura 20. Probabilidad de pertenencia del nuevo caso a todas las clases, están 
se muestran en una tabla y en un gráfico circular con sus respectivos porcentajes. 

 
 

o Si se desea se puede observar el comportamiento de diferentes 
características dentro de la base de datos en un plot en 3D de 3 
características que el usuario desee, las características se digitan en los 
cuadros en blanco y al finalizar se presiona el botón “Draw” (Figura 29). 

 
 

Figura 21. Grafica de 3 características que el usuario desee observar, estas 
deben estar contenidas dentro de la cantidad de características presentes dentro 
de la base de datos. 
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o El ultimo botón con su caja respectiva permite al usuario colocar una clase 
con la cual se cree es asignado el nuevo caso añadido al igual que si desea 
guardar el nuevo caso en la base de datos original. 
 

 

Figura 22. Guardado del nuevo caso y etiqueta dada por el especialista, si se 
presiona el botón Mark anteriormente esta casilla quedara inhabilitada. 
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 
 

 

 Nuevamente en esta investigación se comprueba que los sistemas CBR 
son una herramienta eficaz para el apoyo al ámbito médico. Los resultados 
generales demuestran que la exactitud y precisión dados por los CBR, 
brindan la información adecuada para que en conjunto con los 
conocimientos de un especialista se tome la decisión acertada en un 
escenario como el diagnóstico médico.  

 
 Se logró evidenciar que la implementación de la clasificación en cascada en 

las etapas de adaptación y recuperación de un CBR trae una disminución 
del error con respecto a un clasificador individual. Cabe resaltar que dichos 
valores alcanzaron una media de error igual a 0, esto comprueba que los 
sistemas multi-clasificadores, como la cascada, son una buena opción en 
torno a mejorar la clasificación para bases de datos con un grado de 
complejidad alto. Sin dejar a un lado la buena representación de los datos, 
resultado de involucrar métodos de selección y balanceo para facilitar la 
clasificación. Este resultado en el campo del Aprendizaje Automático puede 
servir para involucrar más temas de pre-procesamiento y combinación de 
clasificadores en estudios que buscan una exigencia más alta debido al 
objetivo o campo para el cual es realizado dicho análisis.  

 
 Tal como esta investigación lo ha demostrado la estimación de probabilidad 

con SVM tiene un alto porcentaje de acierto, que en conjunto con un buen 
resultado de clasificación en sistemas en cascada proporciona un resultado 
coherente a la hora de asignar clases o etiquetas a nuevos casos 
encontrados. Es de destacar que este estimador produjo mejores 
resultados de pronostico que los basados en ventanas de Parzen y KNN, 
que tienen una gran información y son frecuentemente citados por la 
comunidad científica. Este resultado sugiere investigar otros tipos de 
estimación de probabilidad que los que convencionalmente se utilizan, esto 
proporcionaría mejores herramientas en campos como la Probabilidad y el 
Aprendizaje Automático, generando una mayor diversidad para trabajar con 
un estimador. 

 
 Finalmente se evidencia que la integración de la Clasificación en cascada y 

Estimación probabilidad basada en SVM dentro de un ciclo CBR entrega 
unos resultados favorables, debido a que el buen resultado de pronóstico 
de una clase afecta de manera favorable la etapa de revisión y retención de 
estos sistemas. Esto en el contexto de diagnóstico médico trae ventajas, ya 
que el especialista tendrá una información más concluyente que puede 
servir de apoyo para dictaminar de forma más adecuada un diagnóstico. En 
el campo del Aprendizaje Automático invita a la investigación de formas 
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diversas de implementar métodos más sofisticados, como metodologías 
diferentes de implementación de estos sistemas con la fusión de algunas 
de sus etapas, o la utilización de métodos de clasificación más complejos. 

 
Teniendo en cuenta las anteriores conclusiones se puede proponer varias ideas 
de trabajo futuro en esta área de investigación. Un abordaje de los sistemas CBR 
es a través de sistemas multi-clasificación, en este trabajo fue utilizada la 
arquitectura en cascada, pero existen otras arquitecturas que pueden ser 
evaluadas y pueden producir resultados óptimos, los cuales pueden incluirse en la 
etapa de recuperación del CBR. Otro aspecto que puede ser objeto de estudio es 
enfocarse en procesos de probabilidad para estimar con la mayor exactitud la 
clase real, para esto se recomienda incursionar en estimadores basados en 
árboles de decisión como el Random Forest. Por último, otra aproximación puede 
hacerse con los métodos de selección y balanceo, puesto que existen diferentes 
estrategias con que se pueden abordar estos problemas. Cabe mencionar que la 
ventaja de dichos métodos es que pueden incluirse en cualquier metodología de 
aprendizaje automático.  
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  ANEXOS 

 

 
Anexo A. Graficas de Experimentación Adicionales 
 

1) METODOS DE BALANCEO 

En esta sección se presentan los diferentes resultados obtenidos por distintos métodos de 
balanceo descritos en las pruebas 2 a 4 en resultados sección 6 
 
 

 Experimento 2 

 

- Curvas ROC 

 

Figura 1. Curvas ROC de las 6 clases de Dermatología para el experimento 2. 
Curvas ROC de las 6 clases de la base de datos de Dermatología, nombradas C1, 
C2, C3, C4 y C5, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área bajo la 
curva), para el experimento 2. 

 



 

 

 
Figura 2. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo para el experimento 2. 
Curvas ROC de las 3 clases de la base de datos de Hipotiroidismo, nombradas 
C1, C2, y C3, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área bajo la 
curva), para el experimento 2. 

 

 

 
 

 

- Tablas 𝑆  y 𝑆  



 

 

 
 

Tabla 21. Tablas Se y Sp para Dermatología, experimento 2 

 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Promedio 

Se              
0,98  

               
0,89  

               
0,99  

               
0,86  

               
0,99  

               
1,00  

               
0,98  

Sp                
1,00  

               
0,97  

               
1,00  

               
0,97  

               
1,00  

               
1,00  

               
1,00  

 
 

Tabla 22. Tablas Se y Sp para Hipotiroidismo, experimento 2 

 

 

 

 

 

- Matriz de confusión  

 

Tabla 23. MC de confusión, Dermatología, experimento 2 

 
 
 
 

Tabla 24. Matriz de confusión, Hipotiroidismo, experimento 2 

 
 
 
 
 
 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Promedio 

Se                
0,71  

               
0,61  

               
0,92  

               
0,75  

Sp                
0,81  

               
0,82  

               
0,97  

               
0,87  



 

 

 
 

 Experimento 3 

 

- Curvas ROC 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3. Curvas ROC de las 6 clases de Dermatología para el experimento 3. 
Curvas ROC de las 6 clases de la base de datos de Dermatología, nombradas 
C1, C2, C3, C4 y C5, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área 
bajo la curva), para el experimento 3 

 

 

 



 

 

 
 

Figura 4. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo para el experimento 3. 
Curvas ROC de las 3 clases de la base de datos de Hipotiroidismo, nombradas 
C1, C2, y C3, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área bajo la 
curva), para el experimento 3 

 

 

 
 



 

 

- Tablas 𝑆  y 𝑆  

 
 

Tabla 25. Tablas Se y Sp para Dermatología, experimento 3 

 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Promedio 

Se                
0,99  

               
0,90  

               
1,00  

               
0,88  

               
1,00  

               
1,00  

               
0,99  

Sp                
1,00  

               
0,97  

               
1,00  

               
0,97  

               
1,00  

               
1,00  

               
1,00  

 
 

 

Tabla 26. Tablas Se y Sp para Hipotiroidismo, experimento 3 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Promedio 

Se                
0,72  

               
0,67  

               
0,95  

               
0,78  

Sp                
0,82  

               
0,84  

               
0,98  

               
0,88  

 

 

- Matriz de confusión 

 
 

Tabla 27. MC para Dermatología, experimento 3 

 
 

Tabla 28. Matriz de confusión, Hipotiroidismo, experimento 3 



 

 

 
 

 

 Experimento 4 

 

- Curvas ROC 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Curvas ROC de las 6 clases de Dermatología para el experimento 4. 
Curvas ROC de las 6 clases de la base de datos de Dermatología, nombradas C1, 
C2, C3, C4 y C5, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área bajo la 
curva), para el experimento 4 

 

 



 

 

 

 
 
 

 

Figura 6. Curvas ROC de las 3 clases de Hipotiroidismo para el experimento. 
Curvas ROC de las 3 clases de la base de datos de Hipotiroidismo, nombradas 
C1, C2, y C3, donde se muestra el valor de su respectivo AUC (Área bajo la 
curva), para el experimento 4 

 



 

 

 

 
 

 
- Tablas 𝑆  y 𝑆  

 

Tabla 29. Tablas Se y Sp para Dermatología, experimento 4 

 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4 Clase 5 Clase 6 Promedio 

Se                
1,00  

               
0,94  

               
1,00  

               
0,85  

               
1,00  

               
0,99  

               
1,00  

Sp                
1,00  

               
0,97  

               
1,00  

               
0,99  

               
1,00  

               
1,00  

               
1,00  

 
 

 

Tabla 30. Tablas Se y Sp para Hipotiroidismo, experimento 4 

 

Medida Clase 1 Clase 2 Clase 3 Promedio 

Se                                                             



 

 

0,84  0,86  0,90  0,86  

Sp                
0,91  

               
0,87  

               
0,98  

               
0,92  

 
 

 
 

- Matriz de confusión 

 

Tabla 31. Matriz de confusión, Dermatología, experimento 4 

 
 

 
 

Tabla 12. Matriz de confusión, Hipotiroidismo, experimento 4 

 

 
 
 

2) Experimentación Cascadas de clasificadores 

 
En la siguiente sección se muestran las figuras de los experimentos 3 al 5 respecto a la 
implementación de clasificadores en cascada: 

 
 

 Experimento 1: Cascada simple 

 

 

 

Figura 7. Cascada doble, error por clasificador y tiempo, Dermatología. 



 

 

 
 

Figura 8. Cascada doble, error por clasificador y tiempo, Hipotiroidismo. 

           
 

 Experimento 2: Cascada doble 

 

Figura 9. Cascada doble, error por clasificador y tiempo, Dermatología. 

  

         
 

 Experimento 3: Cascada triple 



 

 

Figura 10. Cascada triple, error por clasificador, Hipotiroidismo. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Anexo B. Combinaciones de clasificadores en cascada. Los clasificadores usados 
son: SVM (Kernel lineal), Random Forest (100 Arboles), KNN (1 Vecino más 



 

 

cercano), Parzen y Naive Bayes. En la combinación de 2 clasificadores los 5 
primeros son los clasificadores individuales, que sirven para tomar de referencia 
para las combinaciones. 

 
Tabla 13. Combinaciones para 2 y 3 clasificadores. 

 

Combinaciones de 2 
clasificadores 

Combinaciones de 3 clasificadores 

1. SVM 
2. Parzen 
3. Random Forest 
4. KNN 
5. Naïve Bayes 
6. SVM - Parzen 
7. SVM - Random Forest 
8. SVM - Naïve Bayes 
9. SVM - KNN 

   10.   Parzen - SVM 
   11.   Parzen - Random Forest 
   12.   Parzen - Naïve Bayes 
   13.   Parzen - KNN 
   14.   KNN - SVM 
   15.   KNN - Parzen 
   16.   KNN - Random Forest 
   17.   KNN - Naïve Bayes 
   18.   Random Forest - SVM 
   19.   Random Forest - Parzen 
   20.   Random Forest - Naïve 
Bayes 
   21.   Random Forest - KNN 
   22.   Naïve Bayes - SVM 
   23.   Naïve Bayes - Parzen 
   24.   Naïve Bayes - KNN 
   25.   Naïve Bayes – Random 
Forest 
 
Observación: En las cascadas 
dobles con separación de clase se 
eliminan los clasificadores del 1 al 5, 
y el conteo comienza desde el 6. 

1. SVM - Parzen - Random Forest 
2. SVM - Random Forest - Parzen 
3. SVM - Parzen - Naive Bayes 
4. SVM - Naive Bayes - Parzen 
5. SVM - Parzen -  KNN 
6. SVM - KNN - Parzen 
7. SVM - Random Forest - Naive Bayes 
8. SVM - Naive Bayes - Random Forest 
9. SVM - Random Forest -  KNN 
10.SVM - KNN - Random Forest 
11.SVM - Naive Bayes -  KNN 
12.SVM - KNN - Naive Bayes 
13.Random Forest - Parzen -  SVM 
14.Random Forest - SVM - Parzen 
15.Random Forest - Parzen - Naive 
Bayes 
16.Random Forest - Naive Bayes - 
Parzen 
17.Random Forest - Parzen -  KNN 
18.Random Forest - KNN - Parzen 
19.Random Forest - SVM - Naive Bayes 
20.Random Forest - Naive Bayes -  SVM 
21.Random Forest - SVM -  KNN 
22.Random Forest - KNN -  SVM 
23.Random Forest - Naive Bayes -  KNN 
24.Random Forest - KNN - Naive Bayes 
25.KNN - Parzen - Random Forest 
26.KNN - Random Forest - Parzen 
27.KNN - Parzen - Naive Bayes 
28.KNN - Naive Bayes - Parzen 
29.KNN - Parzen -  SVM 
30.KNN - SVM - Parzen 
31.KNN - Random Forest - Naive Bayes 
32.KNN - Naive Bayes - Random Forest 
33.KNN - Random Forest -  SVM 



 

 

34.KNN -  SVM - Random Forest 
35.KNN - Naive Bayes -  SVM 
36.KNN -  SVM - Naive Bayes 
37.Naive Bayes - Parzen - Random 
Forest 
38.Naive Bayes - Random Forest - 
Parzen 
39.Naive Bayes - Parzen -  SVM 
40.Naive Bayes -  SVM - Parzen 
41.Naive Bayes - Parzen -  KNN 
42.Naive Bayes -  KNN - Parzen 
43.Naive Bayes - Random Forest -  SVM 
44.Naive Bayes -  SVM - Random Forest 
45.Naive Bayes - Random Forest -  KNN 
46.Naive Bayes -  KNN - Random Forest 
47.Naive Bayes -  SVM -  KNN 
48.Naive Bayes -  KNN -  SVM 
49.Parzen - SVM - Random Forest 
50.Parzen - Random Forest -  SVM 
51.Parzen - SVM - Naive Bayes 
52.Parzen - Naive Bayes -  SVM 
53.Parzen -  SVM -  KNN 
54.Parzen -  KNN -  SVM 
55.Parzen - Random Forest - Naive 
Bayes 
56.Parzen - Naive Bayes - Random 
Forest 
57.Parzen - Random Forest -  KNN 
58.Parzen -  KNN - Random Forest 
59.Parzen - Naive Bayes -  KNN 
60.Parzen -  KNN - Naive Bayes 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Anexo C. Pseudocódigo del algoritmo SMOTE 



 

 

 

Algoritmo SMOTE (T, N, k) 

 

Entradas: Número de muestras de la clase minoritaria T; Cantidad de SMOTE 
N%; Número de vecinos más cercanos k 
Salida: (N / 100)*T Muestras sintéticas de la clase 

minoritaria 1. si N < 100 
2. entonces Aleatorizar las muestras de clase minoritaria T 
3. T = (N / 100) * T 
4. N = 100 
5. termina si 
6. N = (int)(N / 100)(* La cantidad de SMOTE es asumida que está en 

múltiplos enteros de 100 *) 
7. k = Numero de vecinos cercanos 
8. numattrs = Número de atributos 
9. Sample [ ] [ ]: Arreglo para muestras minoritarias originales 
10. newindex: Guarda un recuento del número de muestras sintéticas 

generadas, inicializado a 0 
11. Synthetic [ ] [ ]: Arreglo para las muestras sintéticas (* Calcula k vecinos 

más cercanos para cada muestra de la clase minoritaria solamente *) 
12. desde i ← 1 hasta T hacer 
13. Calcula los k vecinos mas cercanos para cada muestra de la clase 

minoritaria solamente 
14. Populate(N, i, nnarray) 
15. termina desde 

 

Populate(N, i, nnarray) (* Función para generar las muestras sintéticas *) 
 

16. mientras N ≠ 0 
17. Escoge un número aleatorio entre 1 y k, llamado nn. Este paso escoge 

uno de los k vecinos más cercanos de i 
18. desde attr ← 1 hasta numattrs hacer 

 



 

 

 

 

 
 
 
 

Anexo D. Pseudocódigo del algoritmo KNN-U 

Algoritmo KNN-U 

Entradas: Cantidad de muestras sintéticas a eliminar N, Datos, Clases, cantidad de 
vecinos cercanos a tomar M. 
Salidas: base de datos modificada FBase. 
 

1. para k= hasta cantidad de casos en la mayoritaria  
2.   para i=1 hasta cantidad de datos de la base 
3.    Xnew1:  
4.    Se obtienen las distancias de xnew1 con los demás casos  
5.    Dist=(norm(xnew1(i,:)-(Datos(k,:))))^2; 

6.    se guardan las distancias encontradas 
7.   Fin para  
8.   Se encuentran M casos cercanos a la mayoritaria y se eliminan N casos 
9. Fin para 
10. Fbase[]:se guardan la base de datos con N datos eliminados 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

termina mientras 
devuelve (* Final de Populate 
*) Final de Pseudocódigo 

Calcular: dif = Sample[nnarray[nn]][attr] – 
Sample[i][attr] Calcular: gap = número aleatorio entre 
0 y 1 Synthetic[newindex][attr] = Sample[i][attr] + 
gap*dif 

termina desde 
newindex+
+ N = N-1 

19. 
20. 
21. 
22. 
23. 
24. 



 

 

Anexo E. Pseudocódigo del algoritmo KNN 

K- Vecinos más cercanos, Clasificar (X, Y, x, k) 

Entradas: Conjunto de entrenamiento X; Etiquetas de X; Muestra a evaluarle los 
vecinos cercanos x; Número de vecinos cercanos k 
Salida: Etiquetas de k Vecinos más cercanos de x 

1. desde i = 1 hasta m hacer 

2. Calcula la distancia    =  (  ,  ) 
3. termina desde 
4. Calcula el conjunto 𝐼 conteniendo los índices para las k distancias más 

cortas  (  ,  ) 
5. Ordenar   (  = 1, . . . ,  ) en orden ascendente 

6. Quedarnos con los � casos más cercanos a � 
7. devuelve etiqueta de{  }         Є 𝐼 

Final de Pseudocódigo 

 
 
Anexo F. Pseudocódigo del sistema CBR 

 

Case Base Reasoning CBR 

Entradas: Conjunto de entranamiento (Base de Casos) 𝑋_  ; Etiquetas de 
𝑋_  , 𝑌_  ; Nuevo Caso    
Salidas: Casos Similares 𝑋_    ; Probabilidades de pertenencia a cada clase 
Pr _  , Clase del nuevo caso   𝑎   ; Error del clasificador      . 

1. Crear conjunto de datos 
A = dataset(X_BC,Y_BC) 

2. Seleccionar conjunto de entrenamiento y validación 
C = Entrenamiento 
D = Validación 

3. Entrenamiento del clasificador 
4. Estimación de 

error Nuevo Caso 

5. mientras flag ==1 
6. Recuperar casos similares y ordenarlos en forma ascendente 

𝑋   =     (    (  , 𝑋  )) 
7. Identificar la clase de    que fue asignada por el clasificador 
8. Estimación de 

probabilidades 9. 𝑋  = [𝑋   ;   ] 
10. 𝑌  = [𝑌  ; ( )] 
11. 𝑋   =  (𝑋 , 𝑌 ) 
12.      =  𝑎 𝑧   (𝑋  ) 



 

 

13. Clase asignada 

14. Mostrar   𝑎    
15. Retener información? 

0 Añadir a base de casos 
1 No añadir 
2 Enviar a cuarentena 

16. Agregar nuevo caso? 
0 Salir → flag = 0 
1 Continuar → flag = 1 → Limpiar variables 

17. termina mientras 
Final de Pseudocódigo 

4.  



 

 

 
 

Anexo G. Manual de usuario interfaz CBR 

 

 Subir la base de datos 

Se carga la base de datos encargada de entrenar el sistema CBR por medio del 
botón Load, el cual se encarga de preguntar en una ventana adjunta, por los 
archivos que contengan las características y clases respectivas a la base de datos 
separadas en formato Excel.  
 
Figura 11. Cargado de la base de datos a la interfaz. 

 
 

Una vez cargada la información por medio de la interfaz se podrá observar la 
cantidad de características, clases y datos en total listos para ser usados. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 12. Visualización de la base de datos cargada. 

 

 
 
 

 Selección de datos 

 
1. la cantidad de datos con la cual se entrena y prueba los clasificadores 

Bi-clase y Multi-clase tomando la mínima cantidad posible, o la cantidad 
original para cada clase en la base de datos, para que todas las clases 
presenten una misma cantidad de datos, estará presentes en dos iconos 
para marcar cualquiera de estas dos opciones 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

Figura 13. Decisión de porcentaje para entrenamiento y prueba del sistema. 

  

 
2. El porcentaje en el cual se dividirá la cantidad de datos tomada para 

entrenamiento y para prueba de os clasificadores. 

Figura 14. Visualización de porcentaje para entrenamiento y prueba del sistema. 

 
 



 

 

 Entrenamiento  

Haciendo uso del botón Train se procede a entrenar el clasificador Bi-clase para 
luego probar el clasificador Multi-clase eliminando una clase de la base de datos 
en total, los resultados se observan en las dos cajas de texto debajo de botón. 
 
Figura 15. Entrenamiento del sistema. 

 
 
 

 Añadir nuevo caso 

Por medio del botón “Add a new case”, al desplegar una nueva ventana, se 
obtiene, en formato Excel, a obtener el nuevo caso. 

  

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 16. Adición de un nuevo caso. 

 
 

 Recuperar 

Al presionar el botón “Nearest Neighbor” se obtienen los casos pertenecientes a la 
base de casos más cercanos al nuevo caso el número de casos debe ser 
introducido por el usuario en el cuadro en blanco. 
 
Figura 17. Visualización vecinos cercanos al nuevo caso 

 

 



 

 

 Adaptación 

Usando los clasificadores entrenados a presionar el botón “Classify New Case” se 
obtiene la clase generada por los dos clasificadores. 

  

Figura 18. Etiqueta entregada por el sistema al nuevo caso. 

 

 
 

 

Si el usuario se encuentra acorde con la etiqueta entregada por el sistema puede 
guardar el nuevo caso con dicha etiqueta presionando el botón Mark sin 
necesidad de escribirla en la siguiente etapa, el cuadro de texto quedara 
inhabilitado si se presiona el botón. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

 

Figura 19. Botón para etiquetar el nuevo caso con la clase dada por el sistema. 
 

 
 

 Estimación de probabilidad 

Si se desea se puede observar, presionando el botón “Probability”, la probabilidad 
de que el nuevo caso pertenezca a una clase en particular. 
 
Figura 20. Estimación de la probabilidad de pertenencia a cada clase 

 

 



 

 

Figura 21. Graficas de las características introducidas por el usuario. 

 

 
    

 

 Revisión y aprendizaje 

Una vez la información ha sido analizada por el usuario, si lo desea, puede 
introducir el nuevo caso a la base para entrenamiento, con la clase que se 
concluyó describe claramente el nuevo caso presentado y la cual ha sido colocada 
dentro del cuadro en blanco. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Figura 22. Adición del nuevo caso con su respectiva etiqueta a la base de datos 
usada para entrenar al sistema. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 



 

 

Anexo H. Certificado de presentación congreso IWBBIO 2018 

Figura 23. Certificado de presentación a la conferencia IWBBIO 2018 

 

 
 

    

 



 

 

 

Anexo J. Articulo para congreso IWBBIO 2018 

 
 
 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 

 
 
 

          

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 Anexo K. Página Web 

A continuación, se muestra una página web creada con el fin de compartir el desarrollo, 
códigos realizados y artículos presentados en la trayectoria de este proyecto, además de 
tener un sitio fijo en el cual se pueda encontrar la información relacionada en cualquier 
momento que sea necesario. 
 
La página se puede encontrar en el siguiente link:   

 
https://sites.google.com/site/degreethesisdiegopeluffo/improvedcbr  
 

Figura 24. Pagina web” CBR with improved Adaptation and recovery stages” 

 

  

https://sites.google.com/site/degreethesisdiegopeluffo/improvedcbr

