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Abstract

In Machine Learning (ML) algorithms, data normalization can play a key role. This
research focuses on analyzing and comparing the impact of various normalization
techniques. Five normalization techniques, Min-Méax, Z-score, Unit Normalization, Pareto
Scaling and Sigmoid, were applied as a preliminary step to the use of the eight Machine
Learning algorithms (Logistic Regression, Decision Trees, Random Forest, Gradient
Boosting, Support Vector Machine SVM, Neural Networks, Naive Bayes and K-Nearest
Neighbors). The objective of this master's thesis (TFM) is to determine in an accurate and
informed way the most appropriate normalization technique for each algorithm, in order to
increase the accuracy in problem solving. For the development of the research, use was
made of the Python programming language, together with the Scikit-learn library package
and the data analysis libraries (Pandas, Matplotlib and NumPy). Through this comparative
analysis, we seek to provide reliable information to improve the performance of Machine
Learning algorithms through the application of an appropriate data normalization
technique.

Key words: Data Mining, Standardization Techniques, Machine learning

algorithms, Min-Max, Zscore, Unit Normalization, Pareto Scaling and Sigmoidea.



Resumen

En los algoritmos de Machine Learning (ML), la normalizacion de datos puede
jugar un papel fundamental. Esta investigacion se centra en analizar y comparar el impacto
de varias técnicas de normalizacion. Se aplicaron cinco técnicas de normalizacion: Min-
Maéx, Z-score, Normalizacion de Unidad, Pareto Scaling y Sigmoidea, como paso previo al
uso de los ocho algoritmos de Machine Learning (Regresion Logistica, Arboles de
decision, Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Machine SVM, Redes
Neuronales, Naive Bayes y k-Nearest Neighbors). El objetivo de este trabajo de fin de
maéster (TFM) es determinar de manera precisa e informada la técnica de normalizacion
maés adecuada para cada algoritmo, con el fin de aumentar la precision en la resolucion de
problemas. Para el desarrollo de la investigacion se hizo uso del lenguaje de programacion
Python, junto con el paquete de librerias de Scikit-learn y las librerias de analisis de datos
(Pandas, Matplotlib y NumPy). A través de este analisis comparativo, buscamos brindar
informacion confiable para mejorar el desempefio de los algoritmos de Machine Learning a

través de la aplicacion de una adecuada técnica de normalizacion de datos.

Palabras claves: Mineria de datos, Técnicas de estandarizacion, Algoritmos de
aprendizaje automatico, Min-Méax, Zscore, Normalizacion de Unidad, Pareto Scaling y

Sigmoidea
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1. INTRODUCCION

La normalizacion de datos es una etapa fundamental dentro del procesamiento de
datos que se realiza antes de aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico, con el
objetivo de mejorar la precision del pronostico al llevar las caracteristicas de los datos a la
misma escala y reducir los valores atipicos. Esto mejora la calidad y la coherencia de los
datos y, en consecuencia, mejora la capacidad de los modelos predictivos para detectar
patrones y realizar pronosticos precisos. En esta investigacion, presentamos el impacto de
la normalizacion de datos en el rendimiento de los modelos de clasificacion y regresion.

En el apartado 2, presentamos los fundamentos tedricos y tipos de Machine
Learning (ML), donde destacamos el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no
supervisado, el aprendizaje semi-supervisado y el aprendizaje por refuerzo. Ademas,
resaltamos las cinco técnicas de normalizacion: Min-Max, Z-Score, Normalizacion de
Unidad, Pareto Scaling y Sigmoidea, que se aplican en la investigacion. Por otro lado,
también destacamos los tipos de algoritmos de ML: Regresion Logistica, Arboles de
Decisién, Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Machine (SVM), Redes
Neuronales, Naive Bayes y k-Nearest Neighbors (kNN), que se aplican posteriormente a la
normalizacion de datos con el fin de medir el rendimiento del modelo.

En el apartado 3, realizamos el procesamiento de datos, donde seleccionamos diez
conjuntos de datos procedentes del repositorio UCI, Kaggle y OpenML conjuntos de datos
de clasificacion y regresion. Luego, se realiza el andlisis exploratorio mediante diferentes
técnicas, como histogramas, graficos de dispersion, valores faltantes y balance de clases.
Posteriormente, llevamos a cabo la limpieza y transformacion de datos. En esta etapa, se
pueden aplicar técnicas de transformacion de datos, como la codificacion de variables
categoricas y la estandarizacion de formatos de fecha y hora en caso de que sea necesario
para la investigacion.

En el apartado 4, la fase de experimentacion, realizamos la normalizacién de datos.
Se aplicaron cinco técnicas de normalizacion: Min-Max, Z-Score, Normalizacion de
Unidad, Pareto Scaling y Sigmoidea. En el caso de Min-Max, utilizamos dos variantes, una
normalizando los valores de las caracteristicas en el intervalo [0,1] y la otra
normalizandolos en el intervalo [-1,1]. La experimentacién se desarroll6 mediante el
lenguaje de programacion Python, junto con el paquete de librerias de Scikit-learn y las
librerias de andlisis de datos (Pandas, Matplotlib y NumPy).

En el apartado 5, se realiza un analisis de los resultados obtenidos luego de

aplicacién de las técnicas mencionadas, y en el apartado 6, se presentan las conclusiones y
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recomendaciones para futuras investigaciones. A continuacion, se describen los objetivos

principales de la investigacion.

1.1. Objetivos de la Investigacion

e Objetivo general
Determinar la técnica de normalizacion méas apropiada para cada algoritmo de
Machine Learning con el fin de mejorar la precision en resolucién de problemas.

e Objetivos especificos

- Analizar el impacto de diversas técnicas de normalizacion de datos en diferentes
algoritmos de Machine Learning.

- Contribuir a la comprension de la relacion entre la normalizacion de los datos y el

rendimiento de los algoritmos de Machine Learning.

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Machine Learning

Aprendizaje automatico o Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial
que tiene como objetivo desarrollar algoritmos que permitan a un sistema 0 programa
aprender y mejorar su desempefio a partir de datos sin necesidad de ser programadas
explicitamente para cada tarea.

Segun el libro "Introduccion to Machine Learning with Python™ de Andreas Muller
y Sarah Guido, se define el Machine Learning como "un conjunto de técnicas y
herramientas que permiten construir modelos de datos que pueden predecir el
comportamiento futuro de los datos™ [1].

Asimismo, en el libro "Machine Learning: A Probabilistic Perspective" de Kevin
Murphy, se describe el Machine Learning como "la ciencia de hacer que las computadoras
actlen sin ser explicitamente programadas, basandose en el analisis y la inferencia de
datos" [2].



2.2. Tipos de Machine Learning
2.2.1. Aprendizaje Supervisado

En este tipo de aprendizaje, el sistema recibe un conjunto de datos etiquetado es
decir conjunto de datos de entrada y su correspondiente resultado esperado, para aprender a
relacionar las entradas con las salidas. El objetivo es crear un modelo que pueda predecir
las salidas para nuevas entradas no vistas anteriormente. Ejemplos de aplicaciones de
aprendizaje supervisado que incluyen la deteccion de spam en correo electronico, la
prediccion del precio de una casa o la clasificacion de imagenes en categorias.

En una formula general conocida se podria expresar como y = f(x) donde y es el
variable resultado y la x es el conjunto de informacion introducida al modelo. El los datos
de entrenamiento (training) el x como y son conocidas, por lo tanto, esperamos que el
modelo implementado aprenda la funcion aplicada para que cuando se introduzca nuevos
conjuntos de datos se obtenga los resultados esperados.

Segln el Russel R. en su Libro “Machine Learning — Guia paso a paso para
implementar algoritmos con Python” [3] indica que este tipo de Machine Learning los
datos que alimentan el algoritmo con la solucion esperada son referidos como “Labels”
(etiquetas) y los algoritmos a usar dentro de esta categoria son de clasificacion vy
regresion.

Los algoritmos supervisados mas comunes son:

e k-nearest neighbors (kNN, k vecinos mas cercanos).
e Red Neuronal.

e Maquinas de soporte de vectores.

e Regresion logistica.

e Arboles de decisiones y bosques aleatorios.

2.2.2. Aprendizaje no Supervisado

Los métodos de aprendizaje supervisado generalmente requieren de los datos de
entrenamiento donde los resultados que buscamos predecir ya estan disponibles o es decir
etiquetados como discretos o con valores continuos. Sin embargo, existen situaciones que
no tenemos la libertad o la ventaja de tener datos para el entrenamiento pre etiquetados y
necesitamos de métodos para extraer informacion o patrones Gtiles de nuestros datos. Son

escenarios perfectos donde acttan los métodos de aprendizaje no supervisado, como su
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nombre lo indica “no supervisado” porque el modelo o algoritmos intenta aprender
estructuras, patrones y relaciones a partir de los datos de entrada sin ninguna ayuda o
supervision con el fin de extraer ideas o informacion significativas de los datos. Los
métodos de aprendizaje no supervisado se pueden clasificar en las siguientes tareas de
Machine Learning mas relevantes par aprendizaje no supervisado [4].

e Clustering (k medias, andlisis de agrupamiento jerarquico)

e Reduccion de la dimensionalidad

e Deteccion de anomalias

e Mineria de reglas de asociacion.

En resumen, en este tipo de aprendizaje, el sistema recibe un conjunto de datos sin
etiquetar y tiene como objetivo encontrar patrones o estructuras en los datos. No hay
resultados esperados, y el modelo tiene que descubrir por si mismos lo que es importante
en los datos. Por ejemplo, la aplicacion de este tipo de Machine Learning incluyen
segmentacion de clientes en grupo similares, la deteccion de anomalias de los datos y la
reduccion de la dimension de los datos.

2.2.3. Aprendizaje Semi-supervisado

Este método de aprendizaje suele caer entre los métodos de aprendizaje supervisado
y no supervisado. Es decir, usan una gran cantidad de datos de entrenamiento sin etiquetas
(componente de aprendizaje no supervisado) y una pequefia cantidad de datos pre
etiquetados y anotados (componente de aprendizaje supervisado). Para entender
explicamos mediante una analogia por ejemplo se quiere entender y traducir al texto. Para
comenzar seria dificil usar una forma no supervisada debido a que no se sabe que
significan esas palabras y para usar un sistema supervisado se necesita indicar cuales son
todos los sonidos de las palabras para que el modelo aprenda a diferenciarlas. Al usar una
forma semi-supervisada se una data de palabras comunes y frases, comenzando con una
clasificacion basica. En esta parte se usa la forma supervisada, luego se alimenta el modelo

con una nueva data de forma no supervisada para que sea analizado.

2.2.4. Aprendizaje por Refuerzo

Este tipo de aprendizaje hace que el sistema interactia con un ambiente en el que

tiene que tomar decisiones para maximizar una recompensa 0 minimizar los costos. El

11



sistema recibe una retroalimentacion sobre las acciones tomadas y utiliza esa informacién
para mejorar su desempefio. Los pasos principales de un método de aprendizaje por
refuerzo se mencionan a continuacion: Preparar al agente con el conjunto de politicas
iniciales y estrategias, Observa el entorno y el estado actual, Selecciona la directiva optima
y realice la accién, Obtenga la recompensa correspondiente, Actualice las politicas si es
necesarios y Repita los pasos de forma iterativa hasta que el agente aprenda las politicas
mas optimas.

Algunos ejemplos de la aplicacion de aprendizaje por refuerzo incluyen los juegos

de mesa, la navegacion de robots autonomos, la gestion de carteras de inversion, etc.

2.3. Conceptos Tedricos de Técnicas de Normalizacion

La normalizacion tiene como objetivo principal, garantizar la calidad de los datos
antes de aplicar cualquier algoritmo de Machine Learning, el resultado que se obtiene
indica la efectividad del método de normalizacion aplicada [5] . Una de las ventajas es que
se puede usar para escalar los datos en el mismo rango de valores por cada caracteristica de
entrada con el fin de minimizar el sesgo dentro de un modelo de Machine Learning de una
u otra caracteristica. Ademas, puede agilizar el tiempo de entrenamiento para cada
caracteristica dentro de la misma escala y especialmente es aplicable para modelos que
tienen como entrada escalas desiguales.

A continuacién, se explican las diferentes técnicas de normalizacion y sus

diferentes reglas para su correcta aplicacion.

2.3.1. Min-Méx

La técnica de normalizacion Min-Max, también conocida como escalado, es un
método de normalizacion de datos muy utilizado en el aprendizaje automatico. Su principal
objetivo es transformar los valores de los datos para que caigan dentro de un rango
determinado, normalmente entre 0 y 1 de manera que el valor minimo se transformaen 0 y
el valor maximo se transforma en 1.

El proceso de normalizacion Min-Max implica restar el valor minimo del conjunto
de datos y luego dividirlo por la diferencia entre los valores maximo y minimo. Esto se
hace para cada valor del conjunto de datos. Para cada atributo, el Min-Max de una entrada

que se calcula mediante:
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i (x(i) —Xmin)
x(l)norm - (*max—Xmin) (1)

donde x es el valor original del atributo, en la entrada i del conjunto de datos, y
Xmin Y Xmax SON 10s valores minimo y maximo del atributo en el conjunto de datos.

La normalizacion Min-Max es Util cuando se desea conservar informacion sobre los
datos y ajustarlos a un rango especifico. Al escalar los datos dentro de un rango estrecho, la
comparacion y el anlisis de las variables resultan mas sencillos, especialmente cuando se
utilizan algoritmos sensibles al tamafio de los datos, como las redes neuronales. Ademas
del rango de 0 a 1, la técnica Min-Max puede ajustar los datos a otros rangos definidos por
el usuario y requeridos por el problema. Por ejemplo, la formula Min-Méax puede ajustarse
aun mas si se requiere un rango entre -1 y 1. Es importante sefialar que la normalizacién
Min-Méx transforma los datos a una escala determinada, pero no cambia la forma de la
distribucion de los valores originales. Sin embargo, este método es sensible a los sesgos, ya
que afectan al rango de la escala y comprimen la mayoria de los valores en un rango muy

estrecho.

2.3.2. Z-Score

La técnica de puntuacion Z, también conocida como normalizacion, es un método
de normalizacion de datos muy utilizado en el aprendizaje automético. Su principal
objetivo es transformar los datos para que tengan una media de cero y una desviacién
estandar de uno. El proceso de normalizacion Z-Score consiste en restar la media de los
datos y dividirla por la desviacion estandar. Esto se hace para cada valor del conjunto de

datos. Para cada atributo, la puntuacion Z de una entrada se calcula mediante:

. ®_
7O =2 "F (2)

o

donde u es la media del conjunto de datos y o es la desviacion estandar del
conjunto de datos.

La normalizacion de la puntuacién Z es atil cuando se desea comparar y utilizar
variables con diferentes escalas y distribuciones. Al normalizar los datos, todas las
variables tienen un tamafio y una distribucion comparables, lo que facilita la comparacion
y el analisis. Con la normalizacién de la puntuacion Z, los valores por encima de la media

tendran una puntuacién Z positiva, mientras que los valores por debajo de la media tendran
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una puntuacion Z negativa. Esto permite identificar valores atipicos o valores extremos
porque tienden a tener una puntuaciéon Z alta o baja en comparacion con el resto de los
datos. La normalizacion de la puntuacion Z no transforma los datos dentro de un rango
determinado, sino que los ajusta para que tengan una media cero y una desviacion tipica de
1. Ademas, la técnica asume que los datos siguen una distribucion normal y, por lo tanto,

funciona bien para variables continuas.

2.3.3. Normalizacion de Unidad(L2)

La técnica de normalizacion unitaria, también conocida como normalizacion L2, es
una técnica comun utilizada en el aprendizaje automatico para normalizar datos. Su
objetivo es garantizar que los vectores propios tengan una longitud unitaria euclidiana. El
proceso de normalizacion unitaria se realiza dividiendo el valor de cada vector propio por

la norma euclidea del vector original.

£

al dividir cada valor por la norma euclidea, la norma del vector es igual a 1. Esta

(3)

@ _
xun -

técnica es especialmente Gtil cuando se utilizan algoritmos sensibles al tamafio de los
datos, como los modelos basados en la distancia, en los que el tamafio de la caracteristica
afecta a la similitud o la distancia entre instancias. La normalizacion de los datos a una
escala Unica impide que las caracteristicas con valores grandes dominen la contribucion del
modelo. Es importante sefialar que esta técnica no transforma los datos en un area

especifica, sino que los ajusta a la escala general, lo que preserva la escala relativa.

2.3.4. Pareto Scaling

Esta técnica es similar a la técnica de escalado automatico en lugar de desviacion
estandar, la técnica de Pareto Scaling utiliza la raiz cuadrada de la deviacién estdndar como
factor de escala [6]. La normalizacion de Pareto Scaling se aplica con el objetivo de
transformar las variables numéricas a un rango especifico, el objetivo de la esta técnica es
calcular la media y la desviacion estandar para luego buscar ajustar cada valor mediante la
siguiente formula:

y = Gomin () (4)

(var(x))
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2.3.5. Sigmoidea

Es una técnica de normalizacion que utiliza la funcidén sigmoide para ajustar los
valores de una variable en un rango en especifico. La funcion sigmoide es una técnica
matematica que toma valor real como entrada y procede un valor en el rango (0,1) como
salida [5]. El objetivo de es util cuando se desea ajustar los valores de una variable en
especifico y controlar su escala. Esta técnica puede ayudar a evitar que los valores

extremadamente grandes o pequefios afecten en el analisis o0 normalizacion.

Xnorm = l—e—x (5)

Es importante sefialar que esta técnica puede cambiar la distribucion y la
interpretacion de los datos originales, esto debido a que utiliza la funcion no lineal para
ajustar los valores. Por los tanto es recomendable evaluar el impacto de esta técnica en el

rendimiento del modelo segln las caracteristicas especificas del conjunto de datos.

2.4. Algoritmos de Clasificacion y Regresion
2.4.1. Regresion Logistica

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado en Machine Learning para la
solucion de problemas de clasificacion binaria. EI concepto basico de regresion logistica es
predecir la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase determinada. La salida
que se espera del algoritmo es un valor entre 0 y 1, esto representa la probabilidad
estimada. Con esta probabilidad obtenida se puede establecer un umbral para asignar una
clase especifica a la instancia.

Segln la investigacion [7] resalta que la regresion logistica es un modelo de
clasificacion para la estimacion de funciones que mide la relacion entre variables
independientes y una variable dependiente categorica, y mediante la aproximacién de la
funcién de densidad probabilistica condicional utilizando la funcién logistica que también
se conoce como sigmoidal.

El algoritmo de regresion logistica utiliza una funcion logistica, también conocida
como funcion sigmoide, para modelar la relacién entre las variables de entrada
(caracteristicas) y la variable de salida (clase). La funcion sigmoide tiene la forma

matematica:
1

f(x) = —ox (6)
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donde x es una combinacion lineal de las caracteristicas de entrada ponderadas por
los coeficientes del modelo. La funcion sigmoide mapea el resultado de esta combinacion

lineal aun valorentre Oy 1.

2.4.2. Arboles de Decision

El &rbol de decision es un algoritmo de aprendizaje automéatico ampliamente
utilizado en problemas de clasificacion y regresion. Se basa en un arbol compuesto por
nodos y ramas, donde cada rama representa una caracteristica o atributo del conjunto de
datos y cada nodo representa una regla de decisién basada en ese atributo. EI arbol
comienza con un nodo raiz que abarca todo el conjunto de datos y se divide en nodos
secundarios a medida que se desciende por el arbol, utilizando criterios como la ganancia
de informacion o la reduccién de la impureza.

En la clasificacion, las hojas del arbol representan las clases a las que pertenecen
los datos, mientras que en la regresion representan valores numéricos. Durante el
entrenamiento, el arbol se ajusta a los datos dividiendo los nodos de manera recursiva para
minimizar el error. Los arboles de decision son populares en Machine Learning debido a su
facilidad de implementacion, interpretacion y capacidad para manejar diferentes tipos de
datos.

Segln la investigacion [8] un arbol de clasificacion se construye a través de la
division de su nodo principal en 2 nodos internos. En cada nodo el algoritmo busca en
todas las variables una a una para obtener la mejor division. El punto de partida para la
divisién se indica mediante un nodo raiz t en la parte superior del arbol y la division se

decide por una condicion ¢ para un solo variable x, x <c.

2.4.3. Random Forest

Es un modelo que fue desarrollado por Leo Breiman [9], es un grupo de arboles de
clasificacion o regresion sin podar a partir de la seleccién aleatoria de muestras de los datos
de entrenamiento. Las caracteristicas son seleccionados en el proceso de induccidn, la
prediccion se hace agregando (voto mayoritario para la clasificacion o promedio para la
regresion) las predicciones del conjunto.

Los bosques aleatorios se basan en un conjunto de arboles de decision con ideas de

agrupacion y Bootstrap. Ademads, en considerado como un método estadistico no
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paramétrico muy bueno para abordar problemas de regresion, clasificacion binaria y
clasificacion multiclase en un marco unico y versatil. desde el punto de vista practico los
bosques aleatorios son ampliamente mas usados y presentan resultados impactantes con

solo unos pocos pardmetros para ajustar [10].

2.4.4. Gradient Boosting

Es un algoritmo con mayor impacto para resolver problemas de regresion y
clasificacion. Se basa en combinar maltiples modelos de aprendizaje débil y convertirse en
un modelo fuerte.

El objetivo de Gradiente Boosting es construir un modelo aditivo, donde se agregan
sucesivamente varios modelos débiles, conocidos como arboles de decision para mejorar la
precision general del modelo. Los arboles se construyen de manera secuencial para corregir
los errores del modelo anterior, estos modelos se miden mediante la funcion de perdida. El
algoritmo Gradient Boosting utiliza el gradiente descendente para minimizar la funcion de
perdida. En cada iteracién, se calcula el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a
las predicciones actuales del modelo y se ajusta el siguiente modelo débil en la direccion
opuesta al gradiente, de modo que la funcion de pérdida se minimice. Esto permite que el
modelo se enfoque en las areas en las que tiene dificultades para hacer predicciones
precisas. Una vez que se han agregado todos los modelos débiles, se obtiene un modelo
fuerte combinando sus predicciones ponderadas. La ponderacion de cada modelo débil se
determina en funcién de su contribucion relativa a la reduccion de la funcion de pérdida.

Leo Breiman impulsé que se puede interpretar la gradiente como un algoritmo de
aumento en una funcion de costo adecuado[11]. Afios més tarde las investigaciones de
Jerome H. Friedman desarrollo algoritmos de aumento de gradiente de regresion explicitos
y el aumento de gradiente funcional mas general que fue presentado por Llew Mason,

Jonathan Baxter y Marcus Frean [12].

2.4.5. Support Vector Machine (SVM)

Es uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto para
problemas de clasificacion y regresion. Segun la investigacion titulada "Improvement of
Support Vector Machine Algorithm in Big Data Background™ su mecanismo de trabajo es

encontrar un hiperplano adecuado para segmentar las muestras de datos recopiladas. El

17



principio de segmentacion es maximizar el intervalo (incluido el intervalo duro y el
intervalo suave) y finalizarlo en un problema especial de programacion cuadratica para
resolver. Ademas, las SVM tienen como base la idea de resolver problemas de alta
dimension, utilizando numeros reducidos de vectores de soporte para minimizar el riesgo
estructural. Estas maquinas son muy efectivos para la creciente diversidad vy
dimensionalidad de los datos, los algoritmos de SVM se destacan por su capacidad de
manejar datos de grandes volumenes sin limitaciones en los valores de los atributos, lo que
las convierte en una de las herramientas mas sélidas para la construccion de modelos
predictivos dentro de este contexto [13].

En la investigacion [14] resalta que SVM es una técnica discriminante que tiene
como objetivo encontrar una funcién discriminante que pueda predecir correctamente la
etiqueta para una instancia recién recibida en funcion de un conjunto de datos de
entrenamiento independiente e igualmente distribuido. A diferencia de los enfoques de
aprendizaje automatico generativo, que requieren el calculo de distribucion de probabilidad
condicional, una funcion de clasificacion discriminante toma un punto de datos x y lo

asigna a una de varias clases que forman parte de un problema de clasificacion.

2.4.6. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos de aprendizaje automatico inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano. Estos modelos son ampliamente utilizados como
herramientas de clasificacion de datos por su capacidad para aprender y reconocer patrones
complejos en un complejo de datos. Es un modelo computacional basado en un conjunto de
unidades neuronales simples, cada uno tiene con una condicion diferente y esta se
denomina “funcion de activacion”, esta debe cumplir antes de propagarse la informacion a
través del resto de unidades neuronales. Cada unidad neuronal esta conectada con otras a
través de enlaces asociados a pesos que activan, aumentan, disminuyen o desactivan el
valor de cada neurona de la red [15].

En la clasificacion de datos mediante redes neuronales involucra un proceso de
entrenamiento en que la red se alimenta de un conjunto de datos de entrenamiento
previamente etiquetados. En la fase de entrenamiento, la red ajusta los pesos de las
conexiones entre las neuronas para minimizar la diferencia entre las salidas de la red y las
etiquetas conocidas en los datos de entrenamiento. Una vez entrenada la red neuronal esta

apto para clasificar nuevos datos, los datos se propagan a través de la red. EI procesamiento

18



se realiza mediante calculos en cada neurona y se obtiene la salida que representa la

clasificacion o prediccion de la prediccion de la red.

2.4.7. Naive Bayes

Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado basados en la aplicacion
del teorema de Bayes, con precision de clasificacion competitiva y eficiencia
computacional, es decir, el tiempo de entrenamiento es lineal, caracteristicas que hacen que
Bayes sea muy conocido en la industria [16].

La investigacion [17] “Emotion recognition based on the speech, using a Naive
Bayes Classifier” afirma concluye que este clasificador mostrd resultados superiores
durante su implementacion en aplicaciones del mundo real. Se destaca su rapidez, buen
rendimiento y sofisticacion como método de clasificacion. Las principales ventajas de este
clasificador incluyen el supuesto de independencia condicional, que contribuye a una
clasificacion mas &gil, y el uso de hipotesis probabilisticas para obtener resultados que
representan la probabilidad de pertenecer a cada clase.

Ademas, el articulo [18] "Naive Bayes: applications, variations and vulnerabilities:
a review of literature with code snippets for implementation™ destaca que Naive Bayes
(NB) es reconocido como un algoritmo de clasificacion probabilistica. A pesar de su
simplicidad, este algoritmo demuestra ser eficiente y posee una amplia gama de
aplicaciones en el mundo real. Entre las areas destacadas se encuentran el reconocimiento
de productos, el diagnostico médico y el control de vehiculos autbnomos esto resalta que

Naive Bayes es conocido por su excelente rendimiento.

2.4.8. K-Nearest Neighbors (kNN)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico para la solucion de problemas de
clasificacion y la regresion. KNN se basa en la suposicion de que las muestras de la misma
clase deben estar méas cercanos al espacio de caracteristicas. Para una muestra con clase
desconocida, kNN calcula la distancia entre esta muestra de prueba y todas las muestras de
entrenamiento y se les asigna la clase determina por los K vecinos méas cercanos de esta
prueba. El valor de K es un hiper pardmetro que se establece antes de aplicar el algoritmo
[19].
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En la investigacion [20] “kNN Model-Based approach in classification” resalta que
KNN es un método de clasificacion no paramétrico. El algoritmo recupera a los vecinos
maés cercanos de un registro de datos para clasificarlos y usa la votacién mayoritaria entre
los registros de datos. El éxito de este algoritmo depende del valor apropiado de k. Existen
muchas formas de seleccionar el valor de k, pero la méas simple es ejecutar el algoritmo

varias veces con diferentes valores de k y elegir el que tenga el mejor rendimiento.

2.5. La Normalizacion en el Proceso de Aplicacion de Machine Learning

Al igual que una investigacion cientifica la aplicacion de Machine Learning (ML)
hace uso de datos por lo tanto requiere un proceso o una serie de pasos para llevar a cabo
una correcta aplicacion de las técnicas con el objetivo de lograr los resultados esperados. A
continuacion, se describen los pasos generales para la aplicacion de ML en una

investigacion que requiere de la normalizacion de datos:

1. Elecciony 2. Dividir los .
Preparacion de datos en & Erlﬁgg::;g del
datos training y test !

)

. - ' 6. Evaluar el - i| i‘li'i"‘

Figura 1: La Normalizacion en el Proceso de Aplicacion de Machine Learning

1. Eleccidon y Preparacion de datos: Implica la eleccion del conjunto de datos para
luego limpiar, eliminar los valores atipicos, valores faltantes y transformar los datos
Si es necesario.
En este proceso, se considera especialmente la normalizacion de datos, ya que esta
practica resulta fundamental para identificar y eliminar valores atipicos que puedan
distorsionar los resultados del modelo. La presencia de valores atipicos puede
ejercer un sesgo negativo en la calidad del modelo, de ahi la importancia de su
eliminacion previa a la creacién del mismo. Ademas, la normalizacion de datos
contribuye a garantizar que los datos se encuentren en un formato uniforme y

especifico, lo que facilita su andlisis y asegura su precision y consistencia
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2. Dividir los datos en training y test: Los datos se dividen en conjunto de
entrenamiento que se utiliza para entrenar el modelo y el conjunto de prueba se
utiliza para evaluar el rendimiento del modelo.

3. Eleccion del modelo: Elegir el modelo automético que se utilizara para hacer la
prediccion. La eleccion del modelo dependera del tipo de datos y del problema que
se aborda. En esta investigacion elegimos modelos de clasificacion y de recesion.

4. Entrenar el modelo: Se utiliza el conjunto de datos de entrenamiento para entrenar
el modelo seleccionado.

5. Ajustar el modelo para obtener el mejor rendimiento posible: Esto puede
implicar ajustar los parametros del modelo o elegir diferentes caracteristicas

6. Evaluar el modelo utilizando el conjunto de datos de prueba. Se puede utilizar
métricas de evaluacion como: accuracy, precision, sensibilidad, F1 score, error
cuadratico (MSE), error absoluto medio (MAE), raiz del error cuadratico (RMSE) y
R?.

7. Realizar predicciones: Se utiliza datos de entrada para hacer predicciones
utilizando el modelo entrenado

8. Analizar los resultados: se analizan las predicciones y se determina si el modelo

es lo suficientemente preciso para su uso en situaciones reales.

2.6. Métricas de Evaluacion de Modelos de ML

Son herramientas que permiten medir el rendimiento de los modelos de Machine
Learning, estas métricas ayudan a determinar si el resultado es aceptado o requiere mayor
evaluacion.

Es un paso esencial en todo proyecto de Machine Learning (ML) y las métricas de
evaluacion de modelos se utilizan para evaluar el ajuste entre la salida del modelo y los
datos [21]. Ademas, permiten la comparacion entre diferentes modelos para seleccionar el
mas adecuado para la tarea o el problema que se esta tratando de resolver [22].

e Matriz de Confusion

La matriz de confusién se usa para evaluar el rendimiento del modelo donde la
salida puede ser de dos 0 mas clases. Esta métrica de evaluacion muestra a través de una
tabla los tipos de errores que genera el modelo. La salida de la matriz de confusion
corresponde a una matriz de dimensiéon N x N, en donde N es el nimero de clases

predichas y se realiza la comparacién entre las predicciones obtenidas con los datos reales
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[23]. Por ejemplo, se tiene 2 clases Ay B, el objetivo principal de la métrica es determinar
el numero de muestra de la clase A que fueron clasificados dentro del grupo de la clase B.

La composicion de la matriz de confusion es:

Tabla 1: Matriz de Confusion

Clase Positivo Negativo
Positivo  Verdadero Positivo (TP) Falso Negativo (FN)

Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)

Fuente Articulo: A Two-Step Data Normalization Approach for Improving Classification Accuracy in the

Medical Diagnosis Domain [24]

Existen diferentes métricas de evaluacion para modelos de Machine Learning (ML)

pero los mas comunes son:

Tabla 2: Métricas de Evaluacion para Modelos de Clasificacion

Métricas para Modelos de Clasificacion

Métrica Definicion Expresion

Es el porcentaje de los resultados que el modelo
(TP +TN)
(TP + TN + FP + FN)

Accuracy  predice correctamente en el total de  Accuracy =

predicciones. La precision optima es el 100%.

La precisién es la relacion entre las predicciones

. . . TP
Precision = ——————
Precisiobn  correctas positivas y los resultados previstos recision = oo

positivos generales.

o Es la proporcién de predicciones positivas
Sensibilidad N TP

verdaderas en comparacion con todos los datos Sensitivity = ————
(Recall) (TP + FN)

positivos verdaderos.

Es una matriz de confusion que tiene en cuenta
F1 Score » o F1—score =2 —
la relacion entre precision y sensibilidad. Precision + Recall

Precision x Recall

Es una representacion grafica del rendimiento de un modelo de clasificacion en

funcion de diferentes umbrales de decision. No tiene una férmula Unica, sino que se
ROC curve . o N

crea trazando la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) en funcion de la tasa de

falsos positivos para varios umbrales.

Fuente: “Comparison of Support Vector Machine and K-Nearest Neighbors in Breast Cancer Classification” and

“Homogeneous data normalization and deep learning: A case study in human activity classification” [23], [25]
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Tabla 3: Métricas de Evaluacion para Modelos de Regresion

Meétricas para Modelos de Regresion

Métrica Definicion Expresion
Es la suma de los cuadrados de los errores .
Error MSE = (Y — ¥) "2
. entre las predicciones y los valores reales.
cuadratico ] Y = valor real
. Cuanto menor sea el MSE sera mejor el ~
medio (MSE) Y = prediccion

modelo.

Es la suma de los valores absolutos de los
Error absoluto
medio (MAE)

errores entre las predicciones y valores R
o MAE = |y — 7|
reales. Cuanto menor sea el MAE, sera mejor

el modelo.

Raiz del error  Es la raiz cuadrada del MSE. Es una medida
cuadratico

medio (RMSE)

de la dispersidn de los errores. Cuanto menor

RMSE = ,/(MSE)

sea el RMSE, mejor seréa el modelo.

R? = 1 <SST€S)

Es un coeficiente de determinacién. Mide la SStot

proporcion de la varianza de los valores
reales que se explica por las predicciones del
modelo. Cuanto mayor sea el R?, serd mejor

el modelo.

SSres = suma de los
cuadrados de los
residuos

SStot = suma de

cuadrados totales

3. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

El preprocesamiento de datos es uno de los pasos mas criticos en un proceso de
mineria de datos, debido a que busca mejorar la eficiencia y la facilidad de identificar el
conjunto de datos para una investigacion en especifico. Ademéas, se ocupa de la
preparacion y transformacion de la version inicial del conjunto de datos. Los métodos de
preprocesamiento de datos incluyen los pasos mas comunes como: seleccién, analisis

exploratorio, limpieza y transformacion de datos.

3.1. Seleccion y Adquisicion del Conjunto de Datos

En esta seccién se describe los 10 conjuntos de datos fueron extraidas del

repositorio de la Universidad de California en Irvine (UCI) [26], Kaggle [27] y OpenML
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[28]. La descripcion detalla de los conjuntos de datos se encuentran en las referencias de

cada conjunto de datos.

Tabla 4: Lista de Conjunto de Base de Datos

Id Nombre de la base de datos Instancias atl;lizgteos Target Clases Problema Referencia
01 Madelon Dataset 2600 500 Class 2 Clasificacion [29]
02 Boston house price Dataset 506 14 Medv 2 Regresién [30]
03 gody fat percentage estimates 252 15 class 2 Regresién [31]
ataset
04 Heart Attack Analysis & Prediction 303 14 Class 5 Clasificacion [32]
Dataset
05 Heart Failure Prediction Dataset 299 13 Class 2 Clasificacion [33]
06 Breast Cancer Wisconsin Dataset 699 10 Class 2 Clasificacion [34]
07 Elevators Dataset 16599 19 Class 2 Clasificacion [35]
08 Fried Dataset 40768 11 Class 2 Clasificacion [36]
09 Puma32H Dataset 8192 33 Class 2 Clasificacion [37]
10 umours of the central nervous 60 7130 Class 2  Clasificacion  [38]

system Dataset

3.2. Analisis Exploratorio de Datos

En la fase de analisis exploratorio se realiz6 un anélisis detallado de la calidad de
datos, con el objetivo de comprender su estructura, caracteristica y relaciones. Se utiliz6
diferentes técnicas estadisticas para la visualizacién de datos, identificar patrones,

tendencias, valores atipicos y la distribucion de los datos.

e Histograma
El histograma es una técnica que muestra el comportamiento de los variables de un
conjunto de datos, en el eje X horizontal se representan las barras con el rango de valores
de cada variable, ademas indica la cantidad de veces que un valor es representado. En el eje
Y se representa la frecuencia o cantidad de ocurrencias por cada rango de valores. En
resumen, para la normalizacion se espera que las barras del histograma de las variables del
conjunto de datos tengan un comportamiento simétrico, dando referencia que los conjuntos

de datos tienen una distribucion normal.

e Graficos de Dispersion
Es una representacion grafica de puntos o scatter plot de un conjunto de datos en un
sistema de coordenadas, cada punto representa a un par de valores correspondientes a dos

variables. Las variables independientes por lo general se ubican en el eje horizontal (eje
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X), mientras que la variable independiente se coloca en el eje vertical (eje Y). Para la
normalizacion de datos los grafios de dispersion ayudan a identificar patrones, tendencias,

correlaciones y valores atipicos.

e Balance de Clases
Es una técnica que permite visualizar en graficos de barras la distribucién de las
clases de un conjunto de datos. Examina la cantidad de instancias que tienen en cada clase
y verifica si hay un desequilibrio significativo entre ellas. Esto ayudara a tomar decisiones
informadas sobre el manejo de desequilibrios en la fase de entrenamiento de los modelos
de ML.

Tabla 5: Analisis Exploratorio Dataset Clasificacion.

NO

Nombre de la Base de

Datos Histograma Gréficos de Dispersion Balance de Clases
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Histogram of dbs - Puma32H Dataset Class Balance - Puma3z2H Dataset
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09 Puma32H Dataset ?

Tumours of the central i 0
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Tabla 6: Analisis Exploratorio Dataset Regresion

N°  Nombre de la base de datos Histograma Gréficos de Dispersion
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02 Boston house price Dataset

H

6
AM

Histogram of Density - Dataset Bodyfat Scatter plot - Dataset Bodyfat

&= Density

Body fat percentage .
estimates Dataset %

100 102 104 106 108 110
Density Density

3.3. Limpieza y Transformacion de Datos

En esta etapa se realiza diferentes acciones para limpiar el conjunto de dato para
garantizar su calidad, el manejo de valores faltantes, la eliminacion de datos duplicados y
la correlacion de errores. Ademas, se puede aplicar técnicas de transformacion de datos,
como la codificacion de variables categoricos y la estandarizacion de formatos fecha y
hora. En los 10 conjuntos de datos seleccionados para esta investigacion algunos requerian
de la aplicacién de las técnicas de codificacion One-hot Ecoding mientras que otros no
requerian ninguna técnica de transformacion, esto debido a que los conjuntos de datos

tenian valores numéricos y esto facilita la aplicacion de las técnicas de normalizacion.
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4. EXPERIMENTACION

Para la normalizacion de los conjuntos de datos seleccionados se aplicaron las 5
técnicas de normalizacion (Min-Max, Zscore, Normalizacion de Unidad, Pareto Scaling y
Sigmoidea) con la herramienta de Python.

Python: Lenguaje de programacion que contiene una variedad de librerias y
paquetes especializados como: numpy, pandas, matplolib, scipy y Scikit-Learn que
facilitan la manipulacion y la transformacion, ademas son utiles para calculos numéricos,
estadisticos, la visualizacion de datos y la facilidad para la implementacién de algoritmos

de aprendizaje automatico.

4.1. Normalizacion de Datos

El proceso de normalizacién de datos es una etapa fundamental dentro del
procesamiento de datos en Machine Learning. Consiste en transformar los datos en un
rango, escala comun o en una distribucién especifica con el objetivo de garantizar que las
caracteristicas tengan una escala similar y sigan una distribucion deseada a fin de
minimizar el sesgo al aplicar los modelos de Machine Learning. Este paso es importante
porque muchos algoritmos de Machine Learning asumen que los datos estan normalizados
o tienen una distribucion especifica.

Segun la investigacion [5] “Impact of Data Normalization on Stock Index” resalta
que la normalizacion busca garantizar la calidad de datos antes de introducir cualquier tipo
de algoritmo de aprendizaje y ademas puede acelerar el tiempo de entrenamiento al iniciar
el proceso de entrenamiento para todas las funciones de la misma escala.

Es importante recalcar que la normalizacién es recomendable realizar antes de
dividir los datos en train y test, para evitar filtrar informacion del conjunto de prueba en el

proceso de normalizacion y evitar un sesgo en la evaluacion del modelo.

4.1.1. Normalizacién Min-Méax

Esta técnica de normalizacion transforma los datos a un rango especifico, de [0, 1]
o [-1, 1]. Esto preserva la proporcion relativa de los datos y es util cuando se requiere
mantener las relaciones de orden. Ademas, es un método de normalizacion de datos muy
utilizado en el aprendizaje automatico. En la siguiente Tabla 7 se muestra el resultado la
aplicacion de Min-Méax [0,1] en el conjunto de datos de clasificacion.
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Tabla 7: Aplicacion de la Normalizacién Min-Max [0,1] al Dataset de Clasificacion.

Dataset Classifier _ ___ Min-Max[0.1]
% Precision  Exactitud Precision _ Sensibilidad Fl-score AUC
- 1. Regresion Logistica 54.04 0.54 0.53 0.57 0.55 0.54
§ 2. Arboles de decision 76.54 0.77 0.74 0.80 0.77 0.77
S 3. Random Forest 74.62 0.75 0.77 0.70 073 075
S 4. Gradient Boosting 77.31 0.77 0.78 0.75 0.77 0.77
% 5.SVM 54.23 0.54 0.54 0.56 0.55 0.54
S 6. Redes Neuronales 57.12 057 0.59 0.43 0.50 057
5; 7. Naive Bayes 59.62 0.60 0.59 0.58 0.58 0.60
8. kNN 58.08 0.58 0.59 0.50 0.54 0.58
c 1. Regresion Logistica 85.25 0.85 0.90 0.81 0.85 0.85
% % 2. Arboles de decision 83.61 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
e 5, _3. Random Forest 85.25 0.85 0.85 0.88 0.86 0.85
f a % 4. Gradient Boosting 78.69 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79
§ g g 5. SVM 85.25 0.85 0.87 0.84 0.86 0.85
fr_ 8 6. Redes Neuronales 81.97 0.82 0.86 0.78 0.82 0.82
S g 7. Naive Bayes 86.89 0.87 0.90 0.84 0.87 0.87
< 8. kNN 81.97 0.82 0.86 0.78 0.82 0.82
1. Regresion Logistica 71.67 0.72 0.90 0.36 0.51 0.67
© & 2. Arboles de decision 73.33 0.73 0.70 0.64 0.67 0.72
% % 3. Random Forest 76.67 0.77 0.87 0.52 0.65 0.73
L O "4 Gradient Boosting 75.00 0.75 0.78 0.56 0.65 0.72
§ % 5.SVM 75.00 0.75 0.92 0.44 0.59 0.71
T 5 6 Redes Neuronales 71.67 0.72 0.72 0.52 0.60 0.69
S & 7. Naive Bayes 70.00 0.70 0.82 0.36 0.50 0.65
8. KNN 58.33 0.58 0.50 0.08 0.14 0.51
1. Regresion Logistica 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
§ % 2. Arboles de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
& % 3. Random Forest 97.14 0.97 0.96 0.96 0.96 0.97
g g 4. Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 091 0.93 0.95
§ g 5.SVM 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
@ o 6. Redes Neuronales 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95
82 7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97
8. kNN 98.57 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98
- 1. Regresion Logistica 86.78 0.87 0.85 0.98 0.91 0.80
§ 2. Arboles de decision 80.30 0.80 0.80 0.95 0.87 0.72
8 3. Random Forest 85.60 0.86 0.85 0.95 0.90 0.80
g 4. Gradient Boosting 84.70 0.85 0.84 0.96 0.90 0.87
§ 5.SVM 87.62 0.88 0.85 0.99 0.92 0.81
ﬁ 6. Redes Neuronales 89.55 0.90 0.89 0.96 0.93 0.86
~ 7. Naive Bayes 75.27 0.75 0.74 0.98 0.84 0.92
e 8. kNN 81.20 0.81 0.82 0.93 0.87 0.74
1. Regresion Logistica 83.90 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
g 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82
% 3. Random Forest 91.45 0.91 0.92 0.91 0.91 0.91
_g 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 0.92
2 5.SVM 84.17 0.84 0.85 0.84 0.84 0.84
L 6. Redes Neuronales 88.30 0.88 0.88 0.89 0.88 0.88
3 7. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87
8. KNN 86.60 0.87 0.86 0.87 0.87 0.87
T . 1 Regresion Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65
o % & 2. Arboles de decision 87.55 0.88 0.89 0.86 0.88 0.88
e g g 3. Random Forest 86.88 0.87 0.88 0.87 0.87 0.87
o 4. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87
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5.SVM 65.22 0.65 0.66 0.67 0.67 0.65

6. Redes Neuronales 86.21 0.86 0.85 0.90 0.87 0.86

7. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65

8. kNN 59.79 0.60 0.62 0.58 0.60 0.60

= 1. Regresion Logistica 66.67 0.67 0.50 0.25 0.33 0.56

% 8 2. Arboles de decision 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50
G fH 3. Random Forest 75.00 0.75 1.00 0.25 0.40 0.62
£ § & 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
E § g 5. SVM 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50
E = 6. Redes Neuronales 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
= *E 7. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75
8 8. kNN 50.00 0.50 0.33 0.50 0.40 0.50

Analizando la Tabla 7 de resultados de la aplicacién de la técnica de normalizacion
Min-Méax [0,1], se observa que los algoritmos con mejores resultados son los Arboles de
Decision y el Gradient Boosting en el dataset N°01 el Random Forest y SVM en el dataset
N°04 y nuevamente el Random Forest y Gradient Boosting en el dataset N°05. Para el
conjunto N°06, las Redes Neuronales y kNN son los algoritmos destacados en términos de
rendimiento global. Estos algoritmos demuestran la capacidad de equilibrar la precision y
la sensibilidad, lo que es crucial para futuras investigaciones.

Finalmente, la curva ROC es un grafico de la tasa de verdaderos positivos (TPR)
frente a la tasa de falsos positivos (FPR). Cuanto mayor sea la curva ROC, mejor sera el
rendimiento del algoritmo. Las curvas ROC de los Arboles de Decision y del Bosque
Aleatorio también son las mas altas de todos los conjuntos de datos. Por lo tanto, los
Arboles de Decision y el Bosque Aleatorio son los algoritmos de mejor rendimiento en

general.

En la siguiente Tabla 8 se muestra el resultado de la aplicacién Min-Max en ambas

escalas [0,1] y [-1,1] a los conjuntos de datos de regresion.

Tabla 8: Aplicacion de la normalizacion Min-Max al Dataset de Regresion.

o Min-Max [0,1] Min-Max [-1,1]
Dataset Classifier 2
MSE MAE RMSE R"2 MSE MAE RMSE R

3 1. Regresion Lineal 24.82 3.31 4.98 066 2482 331 498 066
= 2. Regresor Arbolde 1) 7 557 3.45 084 1080 247 329 085
9 Decision
§ % 3. Random Forest 8.92 2.13 2.99 088 9586  2.16 3.14 087
= g 4. Gradient Boosting 6.39 1.95 2.53 0.91 6.52 1.96 255 091
3 5.SVM 37.18 3.61 6.10 049 3718 361 6.10  0.49
f\ﬂj 6. Redes Neuronales 25.27 3.13 5.03 0.66 22.46 3.14 4,74 0.69
e 7. KNN 35.52 3.22 5.96 052 3552 322 596  0.52
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_% 1. Regresion Lineal 0.38 0.46 0.62 0.99 0.38 0.46 0.62 0.99
g % zReglesorArbolde 939 035 062 099 192 051 138 0.9
é_ 8 3. Random Forest 0.05 0.16 0.23 1.00 0.05 0.16 0.22 1

E é 4. Gradient Boosting 0.08 0.21 0.29 1.00 0.09 0.21 0.29 1

§‘§ 5.SVM 8.46 1.95 291 0.82 8.46 1.95 291 0.82
f), 3 6. Redes Neuronales 30.47 4.75 5.52 0.35 3.13 151 1.77 0.93
O 7. kNN 7.75 2.22 2.78 0.83 7.75 2.22 2.78 0.83

En la Tabla 8, las métricas de evaluacion de los modelos de regresién indican que el
algoritmo de Regresion Lineal presenta un MSE de 24.82 y un R? por debajo de 0.66 en
ambas escalas [0,1] y [-1,1] utilizando la técnica Min-Méax. Esto sugiere que el modelo no
se ajusta bien a este tipo de conjuntos de datos, como el N°02. Por otro lado, el algoritmo
del Arbol de Decision muestra valores de MSE de 11.92 y 10.8, con un R? de 0.84 y 0.85
respectivamente. El algoritmo Random Forest presenta MSE de 8.92 y 9.86, con R? de
0.88 y 0.87. El algoritmo Gradient Boosting muestra un MSE de 6.39 y 6.52, con un R? de
0.91. Estos resultados indican que los modelos se adaptan bien al conjunto de datos y
sugieren que a mayor valor de R?, el modelo es de mejor calidad.

De manera similar, el algoritmo SVM muestra un MSE de 37.18 y un R? de 0.49.
El algoritmo kNN presenta un MSE de 35.52 y un R? de 0.52. Por su parte, el algoritmo de
Redes Neuronales muestra MSE de 25.27 y 22.46, junto con un R? de 5.03 y 0.69
respectivamente. Estos resultados sugieren que los modelos no son apropiados para este
tipo de conjunto de datos, como el N°02, y se recomienda analizar las variables y/o aplicar
otras técnicas de normalizacion para lograr mejores resultados. En el dataset N°03, los
algoritmos con mejores resultados son Random Forest, con un MSE de 0.05y R? de 1,y
Gradient Boosting, con un MSE de 0.08 y R? de 1. Estos dos algoritmos muestran valores
mucho mas altos, lo que indica que son los modelos mas solidos.

Los algoritmos de Regresion Lineal y Arbol de Decision presentan valores de MSE
de 0.38 y 1.92, con R? de 0.99 y 0.96 respectivamente. Ambos algoritmos muestran
resultados aceptables. Entre el Support Vector Machine (SVM) y kNN, se observa que
ambos algoritmos tienen valores de MSE y R? similares, oscilando entre un MSE de 7.75 y
8.46, y un R? de 0.82 a 0.83 en ambas escalas utilizando la técnica Min-Max.

Finalmente, se observa que el algoritmo de Redes Neuronales muestra valores poco
favorables, con un MSE de 30.47 y un R? de 0.35 en la escala Min-Max [0,1], y un MSE

de 3.13 y un R? de 0.93 en la escala Min-Max [-1,1]. Esto sugiere que el algoritmo no se
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adapta bien a la escala Min-Max [0,1] y, por lo tanto, no obtiene buenos resultados en ese

Caso.

La Tabla 9 muestra la aplicacion de la técnica de normalizacion Min-Mé&x en su

escala de [-1, 1] a los conjuntos de datos de clasificacion.

Tabla 9: Aplicacién de la Normalizacion Min-Max [-1,1] al Dataset de Clasificacion.

Dataset Classifier — . Min-Max [-11] _

% Precision Exactitud Precision  Sensibilidad Fl-score ~ AUC

1. Regresion Logistica 54.42 0.54 0.54 0.58 0.56 0.54

g 2. Arboles de decision 75.58 0.76 0.75 0.76 0.76 0.76
g 3. Random Forest 74.62 0.75 0.76 0.71 0.73 0.75
< 4. Gradient Boosting 77.12 0.77 0.78 0.75 0.76 0.77
K 5.SVM 55.77 0.56 0.55 0.60 0.57 0.56
s 6. Redes Neuronales 57.50 0.57 0.57 0.58 0.58 0.58
= 7. Naive Bayes 59.62 0.6 0.59 0.58 0.58 0.6
8. kNN 58.08 0.58 0.59 0.50 0.54 0.58

2 1. Regresion Logistica 83.61 0.84 0.87 0.81 0.84 0.84
lc—é § 2. Arboles de decision 81.97 0.82 0.82 0.84 0.83 0.82
i g 3. Random Forest 85.25 0.85 0.85 0.88 0.85 0.85
5 s 4 Gradient Boosting 78.69 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79
<8 5.SVM 86.89 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87
= ® 6. Redes Neuronales 86.89 0.87 0.85 0.91 0.88 0.87
f_ 3 7. Naive Bayes 86.89 0.87 0.90 0.84 0.87 0.87
b= 8. kNN 81.97 0.82 0.86 0.78 0.82 0.82
1. Regresion Logistica 76.67 0.77 0.92 0.48 0.63 0.73

o % 2. Arboles de decision 73.33 0.73 0.70 0.64 0.67 0.72
E % 3. Random Forest 75.00 0.75 0.81 0.52 0.63 0.72
g 2 4. Gradient Boosting 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
§ 2 5.SVM 81.67 0.82 0.94 0.60 0.73 0.79
I_ § 6. Redes Neuronales 76.67 0.77 0.82 0.56 0.67 0.74
S @ 7. Naive Bayes 70.00 0.70 0.82 0.36 0.50 0.65
8. kNN 58.33 0.58 0.50 0.08 0.14 0.51

1. Regresion Logistica 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95

5B 2. Arboles de decision 95.00 0.95 0.95 0.89 0.92 0.93
:c; % 3. Random Forest 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
; 8 4. Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 0.91 0.93 0.95
8@ 5 .SVM 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
5_ S 6. Redes Neuronales 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
8 § 7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97
8. kNN 98.57 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98

1. Regresion Logistica 89.10 0.89 0.88 0.98 0.92 0.84

% 2. Arboles de decision 79.52 0.80 0.85 0.85 0.85 0.76
g 3. Random Forest 85.27 0.85 0.85 0.95 0.90 0.80
o 4. Gradient Boosting 84.70 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78
g 5.SVM 89.25 0.89 0.87 0.98 0.93 0.84
ﬁ 6. Redes Neuronales 89.94 0.90 0.90 0.96 0.93 0.87
S 7. Naive Bayes 75.27 0.75 0.74 0.98 0.84 0.62
8. kNN 81.20 0.81 0.82 0.93 0.87 0.74

} T 2 8 & 1. Regresion Logistica 83.91 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
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. Arboles de decisién 87.33 0.87 0.87 0.88 0.87 0.87

. Random Forest 91.76 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92

. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 0.92

SVM 84.16 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

. Redes Neuronales 93.17 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93

. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87

KNN 86.60 0.87 0.86 0.87 0.87 0.87

. Regresién Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

. Arboles de decision 84.75 0.85 0.85 0.86 0.85 0.85

. Random Forest 91.76 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92

. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87

SVM 65.22 0.65 0.66 0.67 0.67 0.65

. Redes Neuronales 86.58 0.87 0.88 0.85 0.87 0.87

. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65

09. Puma32H Dataset

kNN 59.79 0.60 0.62 0.58 0.60 0.60

. Regresion Logistica 66.67 0.67 0.50 0.25 0.33 0.56

. Arboles de decision 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62

. Random Forest 66.67 0.67 0.50 0.25 0.33 0.56

. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62

SVM 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50

. Redes Neuronales 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50

. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75

o N|o|u|slw| N k|l Nlo|lol A v v Rlo N oo A w|

10. Tumours of the central
nervous system Dataset

kNN 50.00 0.50 0.33 0.50 0.40 0.50

Segun la Tabla 9, el resultado de la aplicacion de algoritmos de clasificacion (ML)
al conjunto de datos, que fue normalizado con Min-Max [-1, 1], muestra que los algoritmos
que tienden a tener un rendimiento sélido en la mayoria de los 8 conjuntos de datos son
Random Forest, Gradient Boosting y SVM. Por otro lado, los algoritmos de Redes
Neuronales y Regresion Logistica obtienen resultados razonables, pero varian en diferentes
conjuntos de datos. Finalmente, el algoritmo Naive Bayes y K-Nearest Neighbors tienen
resultados mixtos, con una variabilidad considerable en su rendimiento en diferentes

conjuntos de datos.

4.1.2. Normalizacién Z-Score

La técnica de normalizacion Zscore, transforma los datos de modo que tengan la
media en cero y desviacion estandar a uno. Esto hace que los datos tengan una distribucion
normal estandar. A continuacién, en la Tabla 10 se muestra la aplicacion de la técnica

Zscore al conjunto de datos de Clasificacion.

32



Tabla 10: Aplicacién de la Normalizacién ZScore al Dataset de Clasificacion.

Dataset Classifier Zscore
% Precision  Exactitud Precision  Sensibilidad Fl-score =~ AUC
- 1. Regresion Logistica 52.69 0.53 0.52 0.57 0.54 0.53
% 2. Arboles de decision 76.35 0.76 0.74 0.80 0.77 0.76
g 3. Random Forest 70.38 0.70 0.71 0.68 0.69 0.70
s 4. Gradient Boosting 77.31 0.77 0.78 0.75 0.77 0.77
g 5.SVM 55.58 0.56 0.55 0.60 0.57 0.56
g 6. Redes Neuronales 55.19 0.55 0.55 0.54 0.55 0.55
5; 7. Naive Bayes 59.62 0.60 0.59 0.58 0.58 0.60
8. KNN 57.50 0.57 0.58 0.50 0.54 0.57
c 1. Regresion Logistica 85.25 0.85 0.87 0.84 0.86 0.85
x % 2. Arboles de decision 81.97 0.82 0.84 0.81 0.83 0.82
g é - 3. Random Forest 88.52 0.89 0.88 0.91 0.89 0.88
f a % 4. Gradient Boosting 78.69 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79
§ ﬁ g 5.SVM 86.89 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87
i 2 6. Redes Neuronales 80.33 0.80 0.86 0.75 0.80 0.81
oS¢ 7. Naive Bayes 86.89 0.87 0.80 0.84 0.87 0.87
< 8. KNN 91.80 0.92 0.94 0.91 0.92 0.92
1. Regresion Logistica 80.00 0.80 0.93 0.56 0.70 0.77
&3’ 2, 2. Arboles de decision 73.33 0.73 0.70 0.64 0.67 0.72
=8 3. Random Forest 76.67 0.77 0.87 0.52 0.65 0.73
- @ 4. Gradient Boosting 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
§ % 5.SVM 80.00 0.80 0.88 0.60 0.71 0.77
T = 6. Redes Neuronales 71.67 0.72 0.70 0.56 0.62 0.69
8 x 7. Naive Bayes 70.00 0.70 0.82 0.36 0.50 0.65
8. KNN 70.00 0.70 1.00 0.28 0.44 0.64
1. Regresion Logistica 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95
g 2, 2. Arboles de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
S8 3. Random Forest 97.86 0.98 0.98 0.96 0.97 0.97
© 2 4 Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 091 0.93 0.95
§ . 5.SVM 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
E{ 3 6. Redes Neuronales 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
= 7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97
8. KNN 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
- 1. Regresion Logistica 89.61 0.90 0.89 0.96 0.93 0.86
3 2. Arboles de decision 80.30 0.80 0.80 0.95 0.87 0.72
8 3. Random Forest 84.76 0.85 0.85 0.95 0.89 0.79
g 4. Gradient Boosting 84.70 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78
§ 5.SVM 89.52 0.90 0.88 0.97 0.93 0.85
uij 6. Redes Neuronales 90.33 0.90 0.91 0.96 0.93 0.87
~ 7. Naive Bayes 73.92 0.74 0.73 0.99 0.84 0.59
e 8. KNN 81.14 0.81 0.82 0.93 0.87 0.75
1. Regresion Logistica 83.91 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
g 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82
% 3. Random Forest 91.50 0.92 0.91 0.91 0.91 0.92
103 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 0.92
2 5.SVM 84.16 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
w 6. Redes Neuronales 93.40 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93
3 7. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87
8. KNN 86.63 0.87 0.86 0.87 0.87 0.87
1. Regresion Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65
g.) - 2. Arboles de decision 87.68 0.88 0.90 0.86 0.88 0.88
g gg 3. Random Forest 87.61 0.88 0.89 0.87 0.88 0.88
£5 4. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87
S 5.SVM 65.16 0.65 0.66 0.67 0.67 0.65
6. Redes Neuronales 88.10 0.88 0.89 0.88 0.88 0.88
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7. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65

8. kNN 59.24 0.59 0.62 0.57 0.59 0.59

= 1. Regresion Logistica 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50

§ *2 2. Arboles de decision 58.33 0.58 0.40 0.50 0.44 0.56
S 2 . _3.Random Forest 66.67 0.67 0.50 0.25 0.33 0.56
£ § & 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
EEE 5SWM 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50
E = 6. Redes Neuronales 50.00 0.50 0.38 0.75 0.50 0.56
=] *E 7. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75
8 8. kNN 41.67 0.42 0.29 0.50 0.36 0.44

Segun el analisis de los resultados de la aplicacion de la técnica de normalizacion

Z-score a los 8 conjuntos de datos de clasificacion (Tabla 10), los valores indican que, de

los 8 algoritmos aplicados, el algoritmo con mejor rendimiento general en términos de

accuracy, precision, recall, f1-score y ROC curve es Random Forest. Ademas, se observa

que los algoritmos Regresion Logistica, Arboles de decision, SVM, Redes Neuronales y

KNN también tienen resultados aceptables. Por otro lado, los algoritmos que tienen valores

muy bajos son Naive Bayes y Gradient Boosting. Esto significa que el rendimiento de los

algoritmos varia segun el conjunto de datos y es importante realizar mas entrenamiento del

modelo, probar otros algoritmos y analizar los recursos computacionales.

A continuacion, en la Tabla 11 se muestra la aplicacién de la técnica Zscore al

conjunto de datos de regresion.

Tabla 11: Aplicacion de la Normalizacion ZScore al Dataset de Regresion.

Zscore

Dataset Classifier 2

MSE MAE RMSE R
3 1. Regresion Lineal 24.82 331 4.98 0.66
5 2. Regresor Arbol de Decision 10.88 2.57 33 0.85
% B 3. Random Forest 9.21 2.15 3.03 0.87
ﬁ % 4. Gradient Boosting 6.64 1.97 2.58 0.91
20 5.SVM 308 3.07 5.55 0.58
8_ 6. Redes Neuronales 17.72 2.89 4.21 0.76
S 7. kNN 28.35 2.85 5.32 0.61
-f‘—j. 1. Regresion Lineal 0.38 0.46 0.62 0.99
é % 2. Regresor Arbol de Decision 0.6 0.37 0.77 0.99

é_g 3. Random Forest 0.05 0.16 0.22 1

=8 4. Gradient Boosting 0.08 0.2 0.28 1
% § 5.SVM 10.23 21 3.2 0.78
2 § 6. Redes Neuronales 21.74 3.14 4.66 0.53
g 7. kNN 9.33 2.49 3.05 0.8
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Segun los resultados presentados en la Tabla 11, los algoritmos con un desempefio
superior en ambos conjuntos de datos son Random Forest y Gradient Boosting. Estos
algoritmos han logrado valores de MSE por debajo de 0.99, lo cual indica que el modelo
presenta una distribucién de errores mas precisa. Por otro lado, los restantes algoritmos
como la Regresion Lineal, el Regresor de Arbol de Decision, Gradient Boosting, KNN y
SV M, exhiben resultados mixtos en ambos conjuntos de datos. Esto implica que los valores
varian en funcién del conjunto de datos, oscilando entre niveles aceptables y otros menos

satisfactorios.

4.1.3. Normalizacion de Unidad (L2)

La normalizacién de unidad (L2): Divide cada muestra de datos por su norma L2,
respectivamente. Esto asegura que las muestras tengan una norma unitaria, lo que puede
ser (til en ciertos algoritmos que dependen de la magnitud de los datos. Los resultados de

la aplicacion se encuentran en la siguiente Tabla 12.

Tabla 12: Aplicacion de la Normalizacion de Unidad al Dataset de Clasificacion.

Normalizacién de Unidad

Dataset Classifier % Precision  Exactitud Precision  Sensibilidad Fl-score ~ AUC
- 1. Regresion Logistica 52.69 0.53 0.52 0.57 0.54 0.53

% 2. Arboles de decision 76.73 0.77 0.74 0.81 0.77 0.77

g 3. Random Forest 71.15 0.71 0.73 0.67 0.70 0.71

< 4. Gradient Boosting 77.31 0.77 0.78 0.75 0.77 0.77

Ko 5.SVM 55.58 0.57 0.56 0.55 0.56 0.55

g 6. Redes Neuronales 55.58 0.56 0.55 0.54 0.55 0.56

5; 7. Naive Bayes 59.62 0.60 0.59 0.58 0.58 0.60

8. KNN 57.50 0.57 0.58 0.50 0.54 0.57

c 1. Regresion Logistica 85.25 0.85 0.87 0.84 0.86 0.85

% % 2. Arboles de decision 81.97 0.82 0.84 0.81 0.83 0.82
e = 3. Random Forest 83.61 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
f x % 4. Gradient Boosting 78.69 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79
§ g g 5.SVM 86.89 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87
fr_ 2 6. Redes Neuronales 80.33 0.80 0.86 0.75 0.80 0.81
o g 7. Naive Bayes 86.89 0.87 0.90 0.84 0.87 0.87
< 8. KNN 91.80 0.92 0.94 0.91 0.92 0.92

1. Regresion Logistica 81.67 0.82 0.94 0.60 0.73 0.79

o § 2. Arboles de decisién 76.67 0.77 0.72 0.72 0.72 0.76

% % 3. Random Forest 73.33 0.73 0.70 0.64 0.67 0.72
L g 4. Gradient Boosting 75.00 0.75 0.81 0.52 0.63 0.72

§ % 5.SVM 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70

T § 6. Redes Neuronales 80.00 0.80 0.88 0.60 0.71 0.77
3 & 7. Naive Bayes 71.67 0.72 0.70 0.56 0.62 0.69

8. KNN 70.00 0.70 1.00 0.28 0.44 0.64

# 5 2 % 1. Regresion Logistica 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95
S 8 £ 3 = 2. Arholes de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
© O ¢ 3 Random Forest 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96
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4. Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 0.91 0.93 0.95

5. SVM 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96

6. Redes Neuronales 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96

7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97

8. KNN 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96

- 1. Regresion Logistica 89.61 0.90 0.89 0.96 0.93 0.86

§ 2. Arboles de decision 80.30 0.80 0.80 0.95 0.87 0.72

8 3. Random Forest 85.57 0.86 0.85 0.95 0.90 0.80

g 4. Gradient Boosting 84.70 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78

§ 5.SVM 89.52 0.90 0.88 0.97 0.93 0.85

ﬁ 6. Redes Neuronales 90.42 0.90 0.91 0.96 0.93 0.87

~ 7. Naive Bayes 73.92 0.74 0.73 0.99 0.84 0.59

e 8. KNN 81.14 0.81 0.82 0.93 0.87 0.75

1. Regresion Logistica 83.91 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

g 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82

g 3. Random Forest 91.76 0.92 0.92 0.91 0.92 0.92

g 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 0.92

2 5.SVM 84.16 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

L 6. Redes Neuronales 93.38 0.93 0.93 0.94 0.93 0.93

3 7. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87

8. kNN 86.63 0.87 0.86 0.87 0.87 0.87

= 1. Regresion Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

3 2. Arboles de decision 87.55 0.88 0.89 0.86 0.88 0.88

8 3. Random Forest 87.25 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87

z 4. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87

P 5.SVM 65.16 0.65 0.66 0.67 0.67 0.65

§ 6. Redes Neuronales 88.04 0.88 0.88 0.88 0.88 0.88

= 7. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65

© 8. KNN 59.24 0.59 0.62 0.57 0.59 0.59

= 1. Regresion Logistica 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50
28 2. Arboles de decision 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
G $>: - 3. Random Forest 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.44
g § 3 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
8 E g 5. SVM 58.33 0.58 0.33 0.25 0.29 0.50
P = 6. Redes Neuronales 58.33 0.58 0.43 0.75 0.55 0.62
S *E 7. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75
8 8. KNN 41.67 0.42 0.29 0.50 0.36 0.44

De acuerdo a la Tabla 12, los algoritmos que presentaron los mejores resultados en
general fueron las Redes Neuronales, las cuales lograron una exactitud superior al 80% en
6 datasets. Tanto la Regresion Logistica como los Arboles de Decision y el Random Forest
obtuvieron resultados por encima del 80% en 5 datasets cada uno. Por otro lado, Gradient
Boosting, SVM y KNN mostraron resultados mixtos, ya que en 4 datasets alcanzaron una
exactitud superior al 80%, pero en otros casos obtuvieron valores por debajo del umbral
esperado. Finalmente, el Naive Bayes obtuvo una exactitud por encima del 80% en 3
datasets, mientras que en otros 3 datasets logré una exactitud oscilante por encima del

70%, y en 2 datasets logré valores por debajo del 70%.
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Aplicacion de la técnica de Normalizacion de Unidad al conjunto de datos de

regresion muestra los siguientes resultados, ver Tabla 13.

Tabla 13: Aplicacion de la Normalizacion de Unidad al Dataset de Regresion.

Dataset

Classifier

Normalizacién de Unidad

MSE MAE  RMSE R?
o 1. Regresion Lineal 24.82 3.31 4.98 0.66
5 2. Regresor Arbol de Decision ~ 11.85  2.64 3.44 0.84
2 . 3. Random Forest 988 218 314 087
-E % 4. Gradient Boosting 6.56 1.97 2.56 0.91
g0 5.SVM 37.18 3.61 6.1 0.49
’g_ 6. Redes Neuronales 25.27 3.13 5.03 0.66
S 7. kNN 3552  3.22 596 052
% 1. Regresion Lineal 0.38 0.46 0.62 0.99
% % 2. Regresor Arbol de Decisién 0.41 0.34 0.64 0.99
é_ g 3. Random Forest 0.05 0.16 0.22 1
=8 4. Gradient Boosting 0.09 0.21 0.29 1
% é 5.SVM 10.23 2.1 3.2 0.78
3 g 6. Redes Neuronales 21.67 313 466 053
8 7. kNN 9.33 2.49 3.05 0.8

En base a la Tabla 13, los algoritmos que obtuvieron los resultados mas destacados

en términos de MSE en ambos conjuntos de datos son Random Forest y Gradient Boosting.

En contraste, los restantes algoritmos como Regresion Lineal, Regresor de Arbol de

Decision, SVM y kNN exhibieron resultados mixtos. En algunos casos, el valor de MSE se

acerca a 1, mientras que en otros casos se aleja significativamente del valor esperado.

4.1.4. Normalizacion Pareto Scaling

Este método de normalizacion es usado para transformar variables numéricas a un

rango en especifico, la técnica calcula la media y la desviacion estandar para luego ajustar

cada valor mediante una formula especificada anteriormente. En la Tabla 14 se muestra los

resultados de la aplicacion de la técnica de normalizacion a los datasets de clasificacion.

Tabla 14: Aplicacion de la Normalizacién Pareto Scaling al Dataset de Clasificacion.

Dataset

Classifier

Normalizacion Pareto Scaling

F1-

% Precision  Exactitud Precision  Sensibilidad score AUC

< . 1. Regresion Logistica 52.69 0.53 0.52 0.56 0.54 0.53

o 3 & 2. Arboles de decisi6n 76.54 0.77 0.74 0.80 0.77 0.77
© 8 g 3. Random Forest 72.12 0.72 0.73 0.69 0.71 0.72
= 4. Gradient Boosting 77.12 0.77 0.78 0.75 0.76 0.77
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5.SVM 55.58 0.56 0.55 0.54 0.55 0.56

6. Redes Neuronales 52.69 0.53 0.54 0.28 0.37 0.52

7. Naive Bayes 59.62 0.60 0.59 0.58 0.58 0.60

8. KNN 64.23 0.64 0.64 0.64 0.64 0.64

s 1. Ffegresién Logistica 85.25 0.85 0.87 0.84 0.86 0.85

S B 2. Arboles de decision 80.33 0.80 0.81 0.81 0.81 0.80
£ S _ 3. Random Forest 83.61 0.84 0.87 0.81 0.84 0.84
<& & 4. Gradient Boosting 78.69 0.79 0.81 0.78 0.79 0.79
§ o g 5.SVM 86.89 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87
T ;3 6. Redes Neuronales 52.46 0.52 0.52 1.00 0.69 0.50
3 7. Naive Bayes 86.86 0.87 0.90 0.84 0.87 0.87
< 8. KNN 73.77 0.74 0.75 0.75 0.75 0.74

- 1. Regresion Logistica 80.00 0.80 0.88 0.60 0.71 0.77
£ 2 Avrboles de decision 78.33 0.78 0.75 0.72 0.73 0.77
=3 3. Random Forest 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
L 2 4. Gradient Boosting 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
§ % 5.SVM 80.00 0.80 0.93 0.56 0.70 0.77
T35 6. Redes Neuronales 55.00 0.55 0.00 0.00 0.00 0.47
8 g 7. Naive Bayes 70.00 0.70 0.82 0.36 0.50 0.65
8. KNN 70.00 0.70 0.73 0.44 0.55 0.66

- 1. Regresion Logistica 95.71 0.96 0.98 0.89 0.93 0.94

g 3 2. Arboles de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
& & 3. Random Forest 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
© 2 74 Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 0.91 0.93 0.95
g B 5.SVM 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95
@ § 6. Redes Neuronales 94.29 0.94 0.95 0.87 0.91 0.92
83 7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97
8. KNN 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96

= 1. Regresion Logistica 71.11 0.71 0.71 0.98 0.82 0.56

3 2. Arboles de decision 80.78 0.81 0.81 0.95 0.87 0.73

3 3. Random Forest 84.79 0.85 0.85 0.95 0.90 0.79

g 4. Gradient Boosting 84.88 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78

§ 5.SVM 68.28 0.68 0.68 1.00 0.81 0.50

ﬁ 6. Redes Neuronales 73.55 0.74 0.74 0.94 0.83 0.62

~ 7. Naive Bayes 76.63 0.77 0.80 0.87 0.84 0.71

e 8. KNN 67.14 0.67 0.71 0.86 0.78 0.56

1. Regresion Logistica 83.91 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

2 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82

% 3. Random Forest 91.60 0.92 0.92 0.91 0.92 0.92

g 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92
2 5.SVM 84.14 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

L 6. Redes Neuronales 92.64 0.93 0.95 0.90 0.92 0.93

3 7. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87

8. KNN 86.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87

= 1. Regresion Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

% 2. Arboles de decision 87.49 0.87 0.89 0.86 0.88 0.88

a} 3. Random Forest 87.49 0.87 0.89 0.87 0.88 0.88

T 4. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87

P 5.SVM 65.22 0.65 0.66 0.67 0.67 0.65

% 6. Redes Neuronales 79.74 0.80 0.88 0.71 0.78 0.80

; 7. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65

© 8. KNN 60.04 0.60 0.62 0.61 0.61 0.60

° & 1. Regresién Logistica 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
:-E_ ‘i 2. Arboles de decision 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
° § - 3. Random Forest 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.44
5 S 2 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
g5 g 5.SVM 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
2 ; 6. Redes Neuronales 33.33 0.33 0.33 1.00 0.50 0.50
= = 7. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75
8 8. KNN 50.00 0.50 0.25 0.25 0.25 0.44
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Los resultados de la normalizacién mediante Pareto Scaling, segln se observa en la
Tabla 14, indican que los algoritmos con un desempefio sobresaliente en general son
Arboles de Decision, Random Forest, Regresion Logistica, Gradient Boosting y SVM.
Estos algoritmos alcanzan valores de precision (Accuracy) por encima del 80%. De manera
similar, un algoritmo mostro resultados mixtos, es decir, mantuvo valores por encima del
80% en algunos conjuntos de datos y por debajo del 70% en otros. Por otro lado, los
algoritmos que mayormente obtuvieron resultados por debajo del 70% en la mayoria de los

conjuntos de datos fueron Redes Neuronales y kNN.

Aplicacion de la técnica de normalizacion de Unidad al conjunto de datos de

regresion Tabla 15.

Tabla 15: Aplicacion de la Normalizacion de Pareto Scaling al Dataset de Regresion.

Pareto Scaling

Dataset Classifier 2
MSE MAE RMSE R
8 1. Regresion Lineal 24.82 3.31 4.98 0.66
= 2. Regresor Arbol de Decision 11.11 2.55 3.33 0.85
¢ 5 3. Random Forest 9.27 2.14 3.04 0.87
i % 4. Gradient Boosting 6.63 1.98 2.57 0.91
gno 5.SVM 4261 3.78 6.53 0.42
S 6. Redes Neuronales 23.59 3.47 4.86 0.68
S 7. KNN 27.77 3.01 5.27 0.62
% 1. Regresion Lineal 0.38 0.46 0.62 0.99
% 8 2. Regresor Arbol de Decision 0.43 0.35 0.65 0.99
é g 3. Random Forest 0.05 0.16 0.21 1.00
=8 4. Gradient Boosting 0.08 0.21 0.28 1.00
> E 5.SVM 27.45 4.46 5.24 041
@ % 6. Redes Neuronales 26.90 4.42 5.19 0.42
3 7. KNN 23.24 3.93 4.82 0.50

En ambos datasets segln la Tabla 15, los algoritmos exhibieron resultados variados;
sin embargo, aquellos que estuvieron mas préximos al valor de referencia del MSE 1
fueron el Regresor de Arbol de Decision, Random Forest y Gradient Boosting. Por otra
parte, los algoritmos que mostraron valores significativamente mas alejados del objetivo
fueron Regresion Lineal, SVM, Redes Neuronales y KNN, con valores que incluso llegaron
a alcanzar un MSE de 42.61 en el caso de SVM.
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4.1.5. Normalizacion Sigmoidea

Esta técnica de normalizacion sigmoidea transforma los valores de una variable a

un rango especifico y limitado, mapea los valores en un rango de 0 y 1 utilizando la

funcion sigmoide. Al aplicar esta técnica los valores méas pequefios se acercan a 0 y los

valores més grandes se acercan a 1, ver la Tabla 16.

Tabla 16: Aplicacién de la Normalizacion Sigmoidea al Dataset de Clasificacion.

Normalizacion Sigmoidea

Dataset Classifier % Precision  Exactitud Precision Sensibilidad  F1-score AUC
= 1. Regresi()n Logistica 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

3 2. Arboles de decision 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

8 3. Random Forest 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

g 4. Gradient Boosting 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

3z 5.SVM 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

§ 6. Redes Neuronales 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

o 7. Naive Bayes 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

e 8. kNN 50.58 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50

s 1. I?egresién Logistica 91.80 0.92 0.91 0.94 0.92 0.92
ks 2. Arboles de decision 77.05 0.77 0.80 0.75 0.77 0.77
£ S, _3.Random Forest 81.97 0.82 0.84 0.81 0.83 0.82
f a fté 4. Gradient Boosting 81.97 0.82 0.84 0.81 0.83 0.82
§ o g 5. SVM 90.16 0.90 0.88 0.94 0.91 0.90
T Ig 6. Redes Neuronales 83.61 0.84 0.87 0.81 0.84 0.84
3 7. Naive Bayes 81.97 0.82 0.86 0.78 0.82 0.82
< 8. kNN 81.97 0.82 0.86 0.78 0.82 0.82

- 1. Regresion Logistica 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.50

‘i:’) % 2. Arboles de decision 68.33 0.68 0.88 0.28 0.42 0.63
=3 3. Random Forest 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
L 2 4. Gradient Boosting 68.33 0.68 0.71 0.40 0.51 0.64
§ % 5.SVM 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.50
I_ S 6. Redes Neuronales 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.50
8 E 7. Naive Bayes 63.33 0.63 1.00 0.12 0.21 0.56
8. kNN 58.33 0.58 0.50 0.16 0.24 0.52

1. Regresion Logistica 98.57 0.99 0.96 1 0.98 0.99

g % 2. Arboles de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
&5 3. Random Forest 97.86 0.98 0.98 0.96 0.97 0.97
; @ 4. Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 0.91 0.93 0.95
§ . 5.SVM 98.57 0.99 0.96 1 0.98 0.99
2] § 6. Redes Neuronales 97.14 0.97 0.94 0.98 0.96 0.97
< 2 7. Naive Bayes 98.57 0.99 0.96 1 0.98 0.99
8. kNN 97.86 0.98 0.96 0.98 0.97 0.98

= 1. Regresion Logistica 71.08 0.71 0.71 0.98 0.82 0.56

3 2. Arboles de decision 80.78 0.81 0.81 0.95 0.87 0.73

8 3. Random Forest 85.24 0.85 0.85 0.95 0.90 0.80

g 4. Gradient Boosting 84.88 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78

§ 5.SVM 68.28 0.68 0.68 1.00 0.81 0.50

ﬁ 6. Redes Neuronales 73.55 0.74 0.74 0.94 0.83 0.62

~ 7. Naive Bayes 76.63 0.77 0.80 0.87 0.84 0.71

° 8. kNN 67.14 0.67 0.71 0.86 0.78 0.56

1. Regresion Logistica 84.16 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

3 b 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82
|I_ % 3. Random Forest 91.70 0.92 0.92 0.91 0.92 0.92
80 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 0.92
5.SVM 84.41 0.84 0.85 0.84 0.84 0.84
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6. Redes Neuronales 86.83 0.87 0.89 0.84 0.86 0.87

7. Naive Bayes 87.14 0.87 0.86 0.89 0.87 0.87

8. kNN 86.79 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87

= 1. Regresion Logistica 64.92 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

§ 2. Arboles de decision 87.00 0.87 0.89 0.86 0.87 0.87

a 3. Random Forest 87.25 0.87 0.89 0.86 0.88 0.87

E, 4. Gradient Boosting 87.80 0.88 0.89 0.88 0.88 0.88

3 5.SVM 64.98 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

§ 6. Redes Neuronales 81.45 0.81 0.76 0.93 0.84 0.81

; 7. Naive Bayes 64.92 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65

o 8. kNN 63.94 0.64 0.66 0.64 0.65 0.64

° g 1. Regresién Logistica 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
R4 2. Arboles de decision 75.00 0.75 0.67 0.50 0.57 0.69
'S 2 . 3.Random Forest 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
§ § § 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
g ] g 5.SVM 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
= % 6. Redes Neuronales 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
= E 7. Naive Bayes 66.67 0.67 0.00 0.00 0.00 0.50
3 8. kNN 58.33 0.58 0.00 0.00 0.00 0.44

Se aplicaron los 8 algoritmos de aprendizaje automatico al conjunto de datos

normalizado mediante la técnica Sigmoidea (Tabla 16). Entre estos algoritmos, Regresion

Logistica, Arboles de Decision, Random Forest, Gradient Boosting y Redes Neuronales

exhibieron valores de precision (Accuracy) superiores al 80%. Por otro lado, Naive Bayes,

KNN, SVM y Regresion Logistica obtuvieron resultados por debajo del 70%, mostrando

igualmente rendimientos mixtos.

Aplicacion de la técnica Sigmoidea a los conjuntos de datos de regresion y los

valores se muestran a continuacion, ver Tabla 17.

Tabla 17: Aplicacion de la Normalizacion Sigmoidea al Dataset de Regresion.

Normalizacion Sigmoidea

Dataset Classifier VISE VAL SMSE >
R
1. Regresion Lineal 40.94 4.00 6.40 0.44
(5]
é 2. Regresor Arbol de Decision 10.65 2.53 3.26 0.85
§ - 3. Random Forest 7.41 1.94 2.72 0.90
) (8]
-g é 4. Gradient Boosting 9.17 2.10 3.03 0.88
o
3 e 5.SVM 55.99 4.74 7.48 0.24
o}
. 6. Redes Neuronales 79.70 6.62 8.93 -0.09
o
7.kKNN 41.03 351 6.41 0.44
2 o 1. Regresion Lineal 0.09 0.26 0.30 1.00
] <
_§§ § % 2. Regresor Arbol de Decision 0.36 0.25 0.60 0.99
o g b 8 3. Random Forest 0.10 0.17 0.32 1.00
N s P
e 4. Gradient Boosting 0.32 0.25 0.56 0.99
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5. SVM 48.14 5.63 6.94 -0.03
6. Redes Neuronales 46.66 5.56 6.83 0.00
7.KNN 0.11 0.21 0.33 1.00

De acuerdo a la Tabla 17 de los algoritmos aplicados al conjunto de datos de
Regresion, se observan resultados diversos. En el caso de Regresion Logistica, se obtienen
valores de MSE de 40.94 y 0.09, mientras que Arboles de Decision arroja 10.65 y 0.36. En
cuanto a Random Forest y Gradient Boosting, los resultados fluctian en el rango de 0.10 a
9.17. Por otro lado, los algoritmos SVM, Redes Neuronales y kNN exhiben variabilidad en

sus resultados en funcion del conjunto de datos.

En resumen, la eleccion de la técnica de normalizacion depende del problema, los
requisitos del algoritmo de Machine Learning y la naturaleza de los datos. La
normalizacion de datos permite que los algoritmos de Machine Learning funcionen de
manera mas eficiente y precisa al reducir los efectos de las diferencias de escala y
distribucion entre las caracteristicas. Ayuda a evitar que caracteristicas con valores mas
grandes dominen aquellas con valores méas pequefios y facilita la convergencia del modelo

durante el entrenamiento.
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5. RESULTADOS

En esta seccidn se presentan los hallazgos obtenidos al aplicar las 5 técnicas de

normalizacion a los 10 conjuntos de datos y la aplicacion de los algoritmos de aprendizaje

automatico (ML). Los resultados se muestran en tablas y graficas de barras apiladas, se

analiza el impacto de las diferentes técnicas de normalizacion en el rendimiento de los

algoritmos de ML.

5.1. Andlisis de Resultados del Datasets Antes de la Normalizacién

los algoritmos antes de aplicar las técnicas de normalizacion a los conjuntos de datos.

Tabla 18: Resultado Dataset de Clasificacion Antes de la Normalizacion.

En la siguiente Tabla 18 se muestran los valores de las métricas de evaluacion de

Sin Aplicar la Normalizacion

Dataset Classifier % Precision  Exactitud Precision  Sensibilidad  F1-score AUC
1. Regresion Logistica 52.31 0.52 0.52 0.55 0.53 0.52

g 2. Arboles de decision 76.35 0.76 0.74 0.80 0.77 0.76
g 3. Random Forest 71.92 0.72 0.72 0.70 0.71 0.72
5 4. Gradient Boosting 77.31 0.77 0.78 0.75 0.77 0.77
2 5.SVM 55.57 0.78 0.79 0.71 0.73 0.78
§ 6. Redes Neuronales 49.42 0.49 0.49 1.00 0.66 0.50
d 7. Naive Bayes 59.62 0.60 0.59 0.58 0.58 0.60
8. KNN 69.62 0.70 0.70 0.68 0.69 0.70

2 1. Regresion Logistica 88.52 0.89 0.88 0.91 0.89 0.88
S % 2. Arboles de decision 83.61 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
i g 3. Random Forest 86.89 0.87 0.85 0.91 0.88 0.87
§ s 4. Gradient Boosting 77.05 0.77 0.80 0.75 0.77 0.77
<8 5SVM 86.89 0.87 0.88 0.88 0.88 0.87
% g 6. Redes Neuronales 52.46 0.52 0.52 1.00 0.69 0.50
T < 7. Naive Bayes 86.89 0.87 0.90 0.84 0.87 0.87
3 8. KNN 65.85 0.69 0.69 0.75 0.72 0.69
1. Regresion Logistica 80.00 0.80 0.88 0.88 0.71 0.77

B 2. Arboles de decision 78.33 0.78 0.75 0.72 0.73 0.77
% % 3. Random Forest 75.00 0.75 0.81 0.52 0.63 0.72
L g 4. Gradient Boosting 73.33 0.73 0.76 0.52 0.62 0.70
§ % 5.SVM 75.00 0.75 0.81 0.52 0.63 0.72
L5 6. Redes Neuronales 4167 0.42 0.42 1.00 0.59 0.50
8 T 7. Naive Bayes 73.33 0.73 0.91 0.40 0.56 0.69
8. KNN 53.33 0.53 0.29 0.08 0.12 0.47

1. Regresion Logistica 97.14 0.97 0.98 0.93 0.95 0.96

58 2. Arboles de decision 96.43 0.96 0.95 0.93 0.94 0.96
£ & 3. Random Forest 95.71 0.96 0.98 0.89 0.93 0.94
© 8 4 Gradient Boosting 95.71 0.96 0.95 0.91 0.93 0.95
§ 2  5.8VM 96.43 0.96 0.98 0.91 0.94 0.95
@ _é 6. Redes Neuronales 93.57 0.94 0.95 0.84 0.89 0.91
82 7. Naive Bayes 96.43 0.96 0.92 0.98 0.95 0.97
8. KNN 98.57 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98
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- 1. Regresion Logistica 75.87 0.76 0.77 0.92 0.84 0.67
§ 2. Arboles de decision 80.30 0.80 0.80 0.95 0.87 0.72
§ 3. Random Forest 85.75 0.86 0.85 0.95 0.90 0.80
g 4. Gradient Boosting 84.70 0.85 0.84 0.96 0.90 0.78
§ 5. SVM 83.80 0.81 0.82 0.85 0.82 0.80
ﬁ 6. Redes Neuronales 74.73 0.75 0.77 0.90 0.83 0.66
B‘ 7. Naive Bayes 73.64 0.74 0.77 0.88 0.82 0.66
8. KNN 68.92 0.69 0.73 0.87 0.79 0.59

1. Regresion Logistica 83.89 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84

2 2. Arboles de decision 82.14 0.82 0.85 0.78 0.81 0.82
é 3. Random Forest 91.64 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92
a 4. Gradient Boosting 91.67 0.92 0.92 0.92 0.92 0.92
2 sswMm 84.17 0.84 0.84 0.84 0.84 0.84
o't 6. Redes Neuronales 88.30 0.88 0.88 0.89 0.88 0.88
e 7. Naive Bayes 86.77 0.87 0.86 0.88 0.87 0.87
8. KNN 86.60 0.87 0.86 0.87 0.87 0.87

- 1. Regresion Logistica 64.86 0.65 0.66 0.66 0.66 0.65
3 2. Arboles de decision 87.49 0.87 0.89 0.86 0.88 0.88
g 3. Random Forest 87.49 0.87 0.89 0.86 0.88 0.88
T 4. Gradient Boosting 87.43 0.87 0.89 0.87 0.88 0.87
3 5.SVM 85.44 0.85 0.85 0.84 0.88 0.84
§ 6. Redes Neuronales 61.01 0.61 0.61 0.67 0.64 0.61
S 7. Naive Bayes 64.98 0.65 0.66 0.68 0.67 0.65
8. KNN 58.15 0.58 0.60 0.57 0.59 0.58

f;f = 1. Regresion Logistica 83.33 0.83 1.00 0.50 0.67 0.75
§ % 2. Arboles de decision 58.33 0.58 0.43 0.75 0.55 0.62
20 3. Random Forest 66.67 0.67 0.50 0.25 0.33 0.56
% E 4. Gradient Boosting 66.67 0.67 0.50 0.50 0.50 0.62
g % 5. SVM 83.33 0.83 1.00 0.50 0.67 0.75
g § 6. Redes Neuronales 33.33 0.33 0.33 1.00 0.50 0.50
e g 7. Naive Bayes 75.00 0.75 0.60 0.75 0.67 0.75
S S 8kNN 41.67 0.42 0.00 0.00 0.00 0.31

Antes de la normalizacién, el conjunto de datos de clasificacion refleja que los
algoritmos de Regresion Logistica, Arboles de Decision, Random Forest, Gradient
Boosting y SVM superan el 80% en precisién (Accuracy). En contraste, el Naive Bayes
arroja resultados variados: en 3 conjuntos de datos, los valores superan el 80%, en otros 3
se encuentran en el rango del 70% al 80%, mientras que, en 2 conjuntos de datos, los
valores caen por debajo del 70%. Asimismo, tanto el algoritmo de Redes Neuronales como
el de kNN muestran una precision mayoritariamente inferior al 70% en la mayoria de los

conjuntos de datos.
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Tabla 19: Resultado del Dataset Regresion Antes de la Normalizacién

Sin Aplicar la normalizacién

Dataset Classifier 2
MSE MAE RMSE R
ol 1. Regresion Lineal 24.82 3.31 4.98 0.66
5 2. Regresor Arbol de Decision 10.49 2.44 3.24 0.86
§ = 3. Random Forest 8.62 2.03 2.94 0.88
E é 4. Gradient Boosting 6.48 1.96 2.55 0.91
g0 5.SVM 52.93 4.54 7.28 0.28
Coﬂ_ 6. Redes Neuronales 34.42 4.03 5.87 0.53
S 7. kNN 26.21 3.70 5.12 0.64
.% 1. Regresion Lineal 0.38 0.46 0.62 0.99
% % 2. Regresor Arbol de Decision 2.00 0.57 1.42 0.96
§_ g 3. Random Forest 0.05 0.15 0.21 1.00
=29 4. Gradient Boosting 0.08 0.21 0.29 1.00
>% s55wMm 3035 464 551 035
a g 6. Redes Neuronales 27.32 4.38 5.23 0.41
3 7. KNN 2431 3.94 4.93 0.48

De manera similar, en la Tabla 19 se aprecia una diversidad de resultados entre los
algoritmos aplicados al conjunto de datos de regresion en su version original. Por ejemplo,
algoritmos como la Regresion Lineal, Random Forest y Gradient Boosting exhiben valores
de MSE cercanos a 1 en algunos conjuntos de datos, mientras que en otros muestran
desviaciones significativas con respecto al valor objetivo. Ademas, se observa que los
algoritmos SVM, Redes Neuronales y KNN presentan valores de MSE considerablemente
alejados de aproximarse a 1, para una mayor claridad ver la gréfica. Las razones por las
cuales los valores no cumplen con las expectativas podrian incluir la necesidad de
aumentar el entrenamiento de estos algoritmos o mejorar los recursos computacionales

disponibles, entre otros factores.
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Aplicacion de Algoritmos de ML al Dataset de Regresidn en su
Version Original
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Figura 2: Resultado del Dataset Regresion Antes de la Normalizacion

Tal como se mencioné anteriormente en la grafica se puede ver que los algoritmos
con valores MSE mucho mas bajos en ambos conjuntos de datos son Regresion Lineal,
Regresor Arbol de decision, Random Forest y Gradient Boosting, esto indica que son los

algoritmos con mejores resultados en precision.

En las siguientes graficas apiladas del conjunto de datos de clasificacion en su
version original (Figura 1 — Parte 1 y Parte 2) se observa a los algoritmos con mejores
resultados antes de la normalizacién. Cabe mencionar que los nombres de los dataset

fueron remplazados por su Id segin la Tabla 4 pégina 24.
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Aplicacion de Algoritmos de ML al Dataset Original
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Las gréficas (Figura 2 — Parte 1 y Parte 3) revelan que los algoritmos con los
mejores resultados en las métricas de precision, exactitud, sensibilidad, F1-Score y curva
ROC, superan el umbral del 80% en el conjunto de datos N°.04. Estos algoritmos incluyen
Regresion Logistica, Arboles de Decision, Random Forest, SVM y Naive Bayes. En el
conjunto de datos N°.06, se destacan Regresion Logistica, Arboles de Decision, Random
Forest, Gradient Boosting, SVM, Redes Neuronales, Naive Bayes y kNN. Similarmente, en
el conjunto de datos N°.08, los algoritmos notables son Regresion Logistica, Random
Forest, Gradient Boosting, SVM, Redes Neuronales, Naive Bayes y kNN. Por otro lado, en
el conjunto de datos N°.09, se observan Arboles de Decision, Random Forest, Gradient
Boosting y SVM como los mas destacados. No obstante, en otros conjuntos de datos, las
métricas registran resultados inferiores al 80%. Estos resultados reflejan el desempefio de
los algoritmos previo a la aplicacion de las técnicas de normalizacion. Se anticipa que
después de la normalizacion, se mantengan o superen los valores por encima del 80%.

A continuacidn, se detallan las gréficas apiladas posteriores a la implementacion de

diversas técnicas de normalizacion.

5.2. Andlisis de Resultados del Datasets Normalizados

Se aplicaron 5 técnicas de normalizacion a un total de 10 conjuntos de datos (8
conjuntos de datos para clasificacion y 2 conjuntos de datos para regresion).
Posteriormente, se emplearon 8 algoritmos de aprendizaje automatico para realizar analisis.

Para los conjuntos de datos de clasificacién los resultados obtenidos se agruparon
en 3 categorias: en la primera, se ubicaron los algoritmos cuyas métricas superaron el
umbral del 80%; en la segunda, aquellos que mantuvieron sus métricas dentro del rango del
60% al 79%; por ultimo, en la tercera, se incluyeron los algoritmos cuyas métricas de
evaluacion se situaron por debajo del 59%.

A continuacién, se presentan las graficas correspondientes a cada una de estas

categorias.
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Algoritmos de ML con Métricas de >= 80%
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Figura 5: Algoritmos de ML con Métricas >= 80%

De acuerdo al andlisis de la gréfica ilustrada (Figura 4) resultados obtenidos por
diversos algoritmos cuyas métricas superan el umbral del 80%, surge un patrén intrigante.
El algoritmo Random Forest se destaca por haber superado este umbral en 25 ocasiones,
consolidandose como el lider preeminente en términos de frecuencia de éxito. A
continuacion, encontramos a SVM vy a las Redes Neuronales, ambas con 22 ocasiones en
las que han logrado exceder este valor de referencia. Por otro lado, la Regresion Logistica
ha demostrado su desempefio en 21 ocasiones, mientras que tanto Naive Bayes como
Arboles de Decision han conseguido rebasar el umbral del 80% en 18 ocasiones. En
contraste, KNN solo ha logrado cruzar esta linea en 14 ocasiones, lo que sugiere que es el

algoritmo que menos veces ha alcanzado este nivel requerido de rendimiento.
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Algoritmos de ML con Métricas de <= 60% a 79%
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Figura 6: Algoritmos de ML con Métricas <= 60% a 79%

Al analizar la gréfica (Figura 5) de los algoritmos que sus métricas se encuentran en
el rango del 60% al 79%, se presentan algunas tendencias notables. Especificamente, se
destaca que el algoritmo de Arboles de Decision ha superado el umbral del 60% en 18
ocasiones, considerandose como el lider en este grupo de 8 algoritmos. En un segundo
lugar, se encuentra el algoritmo de Gradient Boosting con 15 ocasiones en las que ha
logrado cumplir con esta condicién. Posteriormente, se observa un trio conformado por los
algoritmos Random Forest, Naive Bayes y kNN, todos ellos superando el umbral en 11
ocasiones. Con una presencia ligeramente m&s moderada, los algoritmos de Regresion
Logistica lograron alcanzar este estdndar en 9 ocasiones, mientras que SVM lo hizo en 8,y
las Redes Neuronales en 7. Es importante sefialar que estos tres altimos algoritmos

presentan una sutil variabilidad en cuanto a la frecuencia de cumplimiento.
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Algoritmos de ML con métricas de <=59%
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Figura 7: Algoritmos de ML con métricas <= 59%

Basado en el analisis de la grafica (Figura 6) sobre el desempefio de los algoritmos
con métricas que caen por debajo del 59%. En este contexto, se destaca a KNN como lider
en este aspecto, habiendo demostrado un rendimiento por debajo del umbral en 19
ocasiones. Le sigue en este ranking Redes Neuronales, con 17 instancias en las que su
rendimiento se mantuvo por debajo del valor establecido. De manera similar, Regresion
Logistica, SVM y Naive Bayes comparten la marca de 16 ocasiones en las que sus métricas
no lograron alcanzar el umbral. Por otro lado, Gradient Boosting exhibié este
comportamiento en 11 ocasiones, mientras que Random Forest lo hizo en 10 ocasiones, y
Arboles de Decision en 9 ocasiones. Esto implica que, en términos de frecuencia, kNN es
el algoritmo que ha registrado mas instancias de desempefio por debajo del umbral en
comparacion con los demas algoritmos analizados.

A continuacion, se observa a mayor detalle el comportamiento de los algoritmos
por cada técnica de normalizacion y conjuntos de datos de clasificacidn utilizados para esta

investigacion.
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Normalizacién de Min-Méax [0,1] & Aplicacién de Algoritmos de ML
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Figura 9: Normalizacion de Min-Méx [0,1] & Aplicacion de Algoritmo de ML- Parte 1 Figura 8: Normalizacion de Min-Max [0,1] & Aplicacidn de Algoritmo de ML - Parte 2
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Normalizacién de Min-Max [-1,1] & Aplicacion de Algoritmos de ML
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Figura 11: Normalizacion de Min-Méx [-1,1] & Aplicacion de Algoritmo de ML - Parte 1 Figura 10: Normalizacion de Min-Max [-1,1] & Aplicacion de Algoritmo de ML - Parte 2
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Figura 14: Normalizacién de Unidad & Aplicacion Algoritmos de ML- Parte 2
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Normalizacion Sigmoidea & Aplicacién de Algoritmos de ML
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De igual manera, para ambos conjuntos de datos de regresion, los resultados se
clasificaron en tres categorias. En la primera categoria, se consideraron modelos aceptables
aquellos con métricas (MSE, MAE, RMSE) con valores por debajo de <=5y R? >=90. La
segunda categoria incluye modelos con métricas por debajo de <= 15 y R? >= 30, los
cuales arrojaron resultados mixtos. Por altimo, la tercera categoria abarca modelos con
métricas <= 20 y R? >= 20, indicando un rendimiento bajo. A continuacion, se presentan

las graficas correspondientes a cada una de estas categorias.

Algoritmos de ML con Métricas Aceptables - Dataset Regresion
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Figura 20: Algoritmos de ML con métricas aceptables - Dataset Regresion.

De acuerdo a la gréafica (Figura 21) se observa a los algoritmos que lograr métricas

aceptables son: Regresor Arbol de Decision, Random Forest y Gradient Booting.

Algoritmos de ML Métricas con Resultados Mixtos - Dataset
Regresion
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Figura 21: Algoritmos de ML con métricas Mixtos - Dataset Regresion.
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En la figura 22 se muestra a los algoritmos que tuvieron resultados mixtos son:

Regresion Lineal, Redes Neuronales y KNN.

Algoritmos de ML con Métricas de Rendimiento Bajo - Dataset
Regresion
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Figura 22:Algoritmo de ML con métricas Bajos - Dataset Regresion.

Las metricas de los algoritmos SVM, Redes Neuronales y kNN no lograron superar

el umbral definido, por lo tanto, son los algoritmos no tuvieron buenos resultados.

59



0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
1. Regresion Lineal T 1. Regresion Lineal =T
“ 2. Regresor Arbol de Decision =" o 2. Regresor Arbol de Decision BT
e 3.Random Forest W e 3.Random Forest W
% 4. Gradient Boosting =TT % 4. Gradient Boosting =TT
§ 5.SVM T g 5.SVM T
6. Redes Neuronales BT 6. Redes Neuronales BT
7. KNN T 7. KNN
1. Regresion Lineal & 1. Regresion Lineal &
- 2. Regresor Arbol de Decisién L - 2. Regresor Arbol de Decision B~
e 3. Random Forest | ° 3. Random Forest |
2 4. Gradient Boosting | 2 4. Gradient Boosting |
fg 5.SVM BT § 5.SVvM BT
6. Redes Neuronales [ 6. Redes Neuronales B~
7.KNN B 7.KNN B
B MinMax [0,1] MSE ® MinMax [0,1] MAE ® MinMax [0,1] RMSE = MinMax [0,1] RA2 B MinMax [-1,1] MSE ® MinMax [-1,1] MAE ® MinMax [-1,1] RMSE = MinMax [-1,1] R*2
Figura 26: Normalizacion MinMax [0,1] & Aplicacién de Algoritmo de ML-Dataset Regresion Figura 24: Normalizacion MinMax [-1,1] & Aplicacion de Algoritmo de ML-Dataset Regresion
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35 40
1. Regresion Lineal BT 1. Regresion Lineal BT
~ 2. Regresor Arbol de Decision B ~ 2. Regresor Arbol de Decisién B
e 3. Random Forest W= e 3.Random Forest W=
2 4. Gradient Boosting BT 2 4. Gradient Boosting W
g 5.SVM EEETT g 5.SVM BT
6. Redes Neuronales BT 6. Redes Neuronales T
7.KNN - ——— 7.KNN T
1. Regresion Lineal & 1. Regresion Lineal L
o 2. Regresor Arbol de Decisién  E o 2 Regresor Arbol de Decisién L
S 3. Random Forest | o 3. Random Forest |
“%' 4. Gradient Boosting | % 4. Gradient Boosting |
g 5.SVvM BT g 5.SVvM BT
6. Redes Neuronales W= 6. Redes Neuronales W=
7.KNN 7.KNN B
W Zscore MSE W Zscore MAE  ® Zscore RMSE Zscore R"2 B Norm. Unidad MSE ® Norm. Unidad MAE ® Norm. Unidad RMSE = Norm. Unidad R"2
Figura 23: Normalizacion Zscore & Aplicacion de Algoritmo de ML — Dataset Regresion Figura 25: Normalizacion Unidad & Aplicacion de Algoritmo de ML — Dataset Regresion

60



o
(€]
=
o
=
8]
N
o

25 30 35

1. Regresion Lineal
2. Regresor Arbol de Decisidn
3. Random Forest

4. Gradient Boosting

40

Dataset 02

5.S5VM

6. Redes Neuronales

7. KNN

1. Regresion Lineal

2. Regresor Arbol de Decisién
3. Random Forest

4. Gradient Boosting

Dataset 03

5.5VM

6. Redes Neuronales

ey

7. KNN

M P.Scaling MSE ~ ® P.Scaling MAE  m P.Scaling RMSE P.Scaling RA2

Figura 28: Normalizacién PScaling & Aplicacion de Algoritmo de ML — Dataset Regresion

o
=
o

45 20 30 40 50 60 70 80

1. Regresidn Lineal
2. Regresor Arbol de Decisién
3. Random Forest

4. Gradient Boosting

Dataset 02

5.5VM

6. Redes Neuronales

7. KNN

1. Regresidn Lineal

2. Regresor Arbol de Decisién
3. Random Forest

4. Gradient Boosting

Dataset 03

5.5VM

LI L LEAAL

6. Redes Neuronales

7. KNN

B N.Sigmoidea MSE ® N.Sigmoidea MAE m N.Sigmoidea RMSE = N.Sigmoidea R"2

Figura 27: Normalizacion Sigmoidea & Aplicacion de Algoritmo de ML — Dataset Regresion

61

90



6. CONCLUSIONES

En conclusion, el presente estudio comparativo sobre el impacto de la
normalizacion de datos en la precision de los algoritmos de Machine Learning ha
proporcionado informacion valiosa sobre el comportamiento de diversos algoritmos frente
a diferentes métodos de normalizacion. Los resultados obtenidos permiten extraer
conclusiones relevantes para la seleccion y optimizacion de los algoritmos en el &mbito de
la clasificacion y regresion de datos.

Segun el estudio realizado, se evaluo el rendimiento de ocho algoritmos de
aprendizaje automatico: Regresion Logistica, Arboles de decision, Random Forest,
Gradient Boosting, SVM, Redes Neuronales, Naive Bayes y kNN, en ocho conjuntos de
datos de clasificacion. Nuestros resultados muestran que Random Forest es el algoritmo
que con mayor frecuencia al superar el umbral del 80% en las métricas de rendimiento
evaluadas (% Accuracy, Exactitud, Precision, Sensibilidad, F1-score y Curva ROC). En
particular, Random Forest superd este umbral en 25 ocasiones, seguido de SVM y Redes
Neuronales con 22 ocasiones cada uno. La Regresion Logistica, Naive Bayes y Arboles de
Decisién también alcanzaron el umbral del 80% en 21, 18 y 18 ocasiones, respectivamente.
En contraste, KNN solo superé este umbral en 14 ocasiones, siendo el algoritmo con el
rendimiento mas bajo entre los 7 algoritmos restantes.

En el grupo de algoritmos que obtuvieron métricas de rendimiento entre el 60% y el
79%, se observan algunas tendencias notables. En particular, Arboles de Decision es el
algoritmo que mas frecuentemente superé el umbral del 60%, con 18 ocasiones. En
segundo lugar, Gradient Boosting obtuvo 15 ocasiones por encima del umbral. Luego, un
trio de algoritmos, Random Forest, Naive Bayes y KNN, también superé el umbral en 11
ocasiones cada uno. Los algoritmos de Regresion Logistica, SVM y Redes Neuronales
alcanzaron el umbral en 9, 8 y 7 ocasiones, respectivamente. Es importante destacar que
estos ultimos tres algoritmos presentan una variabilidad moderada en su frecuencia de
cumplimiento.

En el grupo de algoritmos que obtuvieron métricas de rendimiento por debajo del
59%, kNN es el algoritmo que mas frecuentemente mostrd un rendimiento por debajo del
umbral, con 19 ocasiones. Le sigue Redes Neuronales con 17 ocasiones, seguido de un
grupo de cuatro algoritmos, Regresion Logistica, SVM, Naive Bayes y Gradient Boosting,
con 16 ocasiones cada uno. Random Forest y Arboles de Decision mostraron un

rendimiento por debajo del umbral en 10 y 9 ocasiones, respectivamente.
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De igual manera, al realizar un andlisis de los resultados en funcién de las técnicas
de normalizacién, se llega a la conclusion de que la estrategia de normalizacion que se
incorporé de manera mas fluida a los algoritmos y logrd superar sus métricas en un
porcentaje superior al 80%, es la técnica de Min-Max [0,1] (en 30 ocasiones), seguida por
Max [-1,1] (en 28 ocasiones) y Normalizacion de Unidad (en 29 ocasiones). Por otro lado,
se observa que las técnicas de normalizacion que generaron resultados variados en las
métricas de evaluacién de sus algoritmos fueron Zscore (en 44 ocasiones), Pscalin (en 21
ocasiones), es decir, sus resultados de métricas estan por debajo del 79%, y finalmente el
algoritmo Sigmoidea (en 71 ocasiones), de las cuales 32 se ubicaron por debajo del umbral
del 60%.

Ademas, en los dos conjuntos de datos de regresién, los algoritmos que tuvieron un
mejor comportamiento frente a las 5 técnicas de normalizacion (Min-Max, Z-Score,
Normalizacion de Unidad, Pareto Scaling y Sigmoidea) fueron Regresion Lineal, Regresor
Arbol de Decision, Random Forest y Gradient Boosting, con mejores resultados en sus
métricas MSE, MAE, RMSE y R?, mientras que los algoritmos SVM, Redes Neuronales,
Regresion Lineal y KNN tuvieron resultados mixtos.

En resumen, los resultados de este estudio resaltan la importancia de la
normalizacion de datos en los algoritmos de Machine Learning y su impacto en la
precision de la clasificacion y regresion. La eleccion adecuada del método de
normalizacion puede contribuir significativamente a mejorar el rendimiento y la precision
de los algoritmos. Estos hallazgos proporcionan un marco de referencia valioso para
futuras investigaciones y aplicaciones practicas, facilitando la seleccion de técnicas de
normalizacion adecuadas en funcion de las caracteristicas y requisitos especificos de los

conjuntos de datos.
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