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RESUMEN

Se presenta el Método KS-Monte Carlo-Bootstrap para la caracterizacion de atributos en Data Mining. A partir de
la ejecucion del algoritmo Bootstrap y la insercion de la prueba Kolmogorov- Smirnov (KS) en el algoritmo se
obtiene la cantidad de probabilidad G de una funcién de densidad f{x,;6) que posee el espacio muestral de las
muestras generado. Se ejemplifica la aplicacion del método con la caracterizacion de dos atributos relevantes en
la operacion de celdas electroliticas P19 para la produccion de aluminio primario.
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ABSTRACT

CHARACTERIZATION OF ATTRIBUTES IN DATA MINING THROUGH METODO KS-MONTE- CARLO-BOOTSRAP

A Bootstrap Monte Carlo Method is presented for variable identification in Data Mining. Starting with the application
of Bootstrap and the insertion of the Kolmogorov-Smirnov test (KS) in the algorithm, a probability G is obtained
of a density function f{x,;6) which has the resampling space generated by the Bootstrap method. There are examples
of the application of the proposed method through the characterization of two relevant variables within the operation
of P19 electrolytic pot cells of primary aluminum production.

Keywords: Bootstrap, Monte Carlo, Kolmogorov-Smirnov, Data Mining.

Articulo recibido el 23 de Noviembre de 2006 y aceptado en su forma final el 13 de Diciembre de 2006

CITEG Revista Arbitrada. Afio I. N° 1. Enero - Junio 2007, pp. 15 - 20 15



Caracterizacion de atributos en Data Mining a través del método Ks-Monte Carlo-Bootstrap
Jorge Paolini

I.INTRODUCCION

El método Bootstrap permite la construccion del
espacio muestral de las muestras, independiente-
mente de la asuncion de normalidad o de una
densidad f(x,;6) conocida. Asumir la normalidad
puede conducirnos a equivocos en la determina-
cion de estimaciones acerca de un atributo X, de
tal modo que prescindir de este supuesto conduce
a elaborar un cuerpo de métodos que sean “libres”
de alguna distribucidn en el atributo que se esté
observando. Se presenta un método para obtener
la cantidad de probabilidad que posee un atributo
X respecto de una distribucion de probabilidades
f(x;0). Estamos interesados en determinar
cuanta cantidad de probabilidad de una densidad
f(x;6) conocida posee un atributo. Se conoce el
espacio muestral de las muestras generado por
simulacion de Monte Carlo siguiendo el esquema
del Método Bootstrap. Conocemos los valores
de un atributo X = {X/, X,..., Xn} (Cémo
encontramos la proporcion de una distribucion
F(x;e) para el conjunto de valores del atributo X ?

Este problema no se ha encarado y usualmente
suponemos normalidad en el atributo conside-
rado o simplemente no hacemos suposicion
alguna cuando realizamos estimaciones y otras
inferencias acerca de la naturaleza del mismo.

. DESARROLLO

1. Un Método para Caracterizar Atributos a
partir del Método Ks-Monte Carlo-Bootstrap

En el Método Bootstrap subyace la idea de generar
un espacio muestral de las muestras, el algoritmo
para la caracterizacion de un atributo X se muestra
a continuacion:

® Determinar F), la funciéon de distribucion
de los n datos observados, asignando
probabilidad 1/n a cada valor del atributo
X={X, X5, ..., X }.

m Con un generador de nimeros aleatorios
uniformes e independientes en [1,n] tomar
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n nuevos datos con reemplazo de F,,
para obtener la muestra del atributo:
X'={X/" Xo", ..., X, }, aestamuestra se
le denomina muestra Monte Carlo-Bootstrap.

® Aplicar la prueba KS en la muestra Monte
Carlo-Bootstrap X~ para determinar el valor
de aceptacion o rechazo y .

m Repetir los pasos (2) y (3) un gran niimero
de veces, digamos B veces.

La serie de valores generada durante la ejecucion
del algoritmo serd y*;, ¥, ..., ¥'b ..., ¥'5. con
estos B valores se determina cuanta cantidad de
una distribucion F(x,;06) posee el atributo X. En
cada iteracion del algoritmo se obtiene un valor
del estadistico ", para cada conjunto de valores
del atributo X*;, asi la aceptacioén o rechazo de
cada conjunto del espacio muestral de las muestras
se obtiene a medida que el algoritmo se realiza.

Para caracterizar el espacio muestral generado
en cada ciclo que se ejecuta el algoritmo Bootstrap
se aplica la prueba KS, entonces, se realizan B
pruebas KS a cada conjunto del espacio muestral
de las muestras. Se obtiene en cada realizacion de
un ciclo KS-Bootstrap y un resultado de la prueba:
rechazo o aceptacion, cada resultado lo denotare-
mos como un valor de una variable aleatoria
Bernoulli Y, conviene que cuando la prueba KS
se rechace el valor que toma la variable Y sea 0
y cuando la prueba KS se acepte el valor sera
Y=1. Entonces tendremos la sucesion de valores
yi' v o, v ..., yg de Y que determinara la
cantidad de probabilidad que posee el espacio
muestral de las muestras de la funcién de distri-
bucién F(x,;06) que se fijo en la Ho de la prueba KS.

La cantidad de probabilidad de f{x,;6) contenida
en el atributo X serd Gy=2y;"/B , esta cantidad
nos indica la proporcién de F contenida en el
atributo considerado y nos determina la carac-
terizacion de X bajo la Hipdtesis Ho en la prueba
KS de cada ejecucion del algoritmo Bootstrap.
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2. Caracterizacion de Atributos en la Operacion
de las Celdas de Produccion de Aluminio P19

En la produccién de aluminio primario existen
una gran cantidad de atributos asociados con la
operacién del proceso. Uno de los factores que
hemos encontrado que alteran el proceso es la
humedad relativa en el ambiente debida a los
periodos de lluvia. Se han establecido dos periodos
de andlisis dependiendo de la humedad: seco y
lluvioso. Para este trabajo hemos tomado la

Temperatura del proceso y la Acidez (exceso
de AIF3).

Pueden observarse en el grafico 1 las densidades
para la temperatura. La cantidad de normalidad
o gaussianidad G (0=G =1) del atributo Tempe-
ratura en el proceso electrolitico se muestra en la
tabla I. La cantidad G fue obtenida con B=5000
iteraciones del algoritmo y con el promedio de
diez replicas del experimento.
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Grafico 1. Densidad Kernel de la Temperatura en los periodos lluvioso (L)
y seco (S)
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Notese que a pesar de que los coeficientes de
variacion del atributo son muy parecidos, la
cantidad de normalidad G en cada periodo
difiere Grempr < Gremps. Utilizando la prueba de
proporciones se determina que hay diferencias
significativas entre los valores de la caracterizacion
Gemp|Normal, €8 decir, la cantidad de Normalidad
que posee el atributo Temperatura en cada
periodo difiere significativamente (p=0,00003).

Tabla I. Caracterizacion de la Temperatura en
los periodos lluvioso y seco

Normalidad G 0,68442 0,97030
Promedio 960,13 958,51
LIp(1-a = 0,95) 959,18 957,93
LS p(1-a = 0,95) 961,08 959,09
Asimetria 0,0073 -0,0110
Coeficiente de variacion 0,0027 0,0028

En el grafico 2 se pueden observar las densidades
para el atributo acidez, es de observar la notable asi-
metria de la densidad durante el periodo lluvioso
(acidez L).
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Grafico 2. Densidad Kernel de la Acidez en los periodos lluvioso (L) y
seco (S)
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El exceso de Fluoruro de Aluminio se mide con
el atributo denominado Acidez, el consumo de
este electrolito aumenta en el periodo lluvioso,
en la tabla Il podemos ver un leve aumento de
la acidez durante este periodo.

Tabla II. Caracterizacion de la Acidez en
los periodos Iluvioso y seco

Normalidad G 0,29374 0,87348
Promedio p 11,4321 11,2128
LIn(1-a = 0,95) 11,2571 11,0870
LS k(1-a = 0,95) 11,6214 11,3387
Asimetria 0,6647 0,2209
Coeficiente de variacion 0,0443 0,0518

Cuando caracterizamos la Acidez del proceso
encontramos una falta de gaussianidad durante
el periodo lluvioso (1-Gacidez1=0,70626). Si
calculamos estimaciones para este atributo ha-
ciendo la suposicion de Normalidad podemos
cometer el error de sobreestimarlo o subestimarlo,
como puede comprobarse en la tabla III.

Tabla II1. Estimaciones para la Acidez
en el periodo lluvioso

Promedio 11,4321 11,4393
LIp(1-a = 0,95) 11,2446 11,2571
LSp(1-a = 0,95) 11,6197 11,6214
L (Incertidumbre) 0,37510 0,36430

En la tabla podemos observar que debido a la
suposicion de normalidad se subestima el valor
de la Acidez promedio en el proceso electrolitico,
la consecuencia natural de esta subestimacion
es a su vez la subestimacion de la cantidad de
AlF; que se debe adicionar para que el proceso
de produccioén de aluminio primario sea estable
durante el periodo de lluvias. Notese que la
incertidumbre en la estimacion por el Método
Normal es mayor que en el Método Bootstrap
(este método no supone para el calculo de las
estimaciones alguna distribucién para el atributo
Acidez).
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. CONCLUSIONES

Dado que se asume normalidad en muchos atributos
que provienen de procesos de medicion, la carac-
terizacion bajo la suposicion de gaussianidad es
obvia. Sin embargo, para mediciones de tiempos y
movimientos la suposicion de exponencialidad es
recomendable.

Cuando la suposicion de normalidad en la estimacion
de un atributo que posee una Gx|xoma baja (G <0,5)
nos puede conducir a equivocos, entonces se debe
prescindir de esta suposicién y optar por pro-
cedimientos de estimacidon que presupongan
poco o nada acerca de la distribucion del atributo
en cuestion.

La caracterizacion de atributos en Data Mining
permite determinar la cantidad de probabilidad G
que posee un atributo X dada una distribucion f'(x,;0).
Este método permite obtener informacién util del
espacio muestral de las muestras para la toma de
decisiones en ambientes industriales.
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POSTCRIPTUM

Para la seleccidn de los dos atributos en este trabajo se utilizé un modelo Logit (véase el anexo). Los
dos mejores descriptores de los periodos lluvioso y seco son la Temperatura del proceso y la Acidez
del bafio electrolitico. El modelo Logit que se ajusta a esta situacion se expresa segun la siguiente
ecuacion

Yerovia=-601,014 + 0,592-Temp + 2,835-Acidez

El Logaritmo de la verosimilitud (Likelihood Log) es 2*[LL(n)-LL(0)] = 26.585, para dos grados de
Libertad el valor de Ji-Cuadrado observado se corresponde con un valor de p = 0.000.
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ANEXO

REGRESION LOGIT

SYSTAT Rectangular File C:\Mis Documentos \DAT_AEMP_L3—Acidez_Temp.SYD,
Created Mon Aug 15, 2005 at 11:52:25, contains variables:

TEMPL NIVML ACIDEZL SOLUBL TEMPS NIVMS
ACIDEZS NA20S HUMS ESTAC$ TEMP  ACIDEZ
LLUVIA

Categorical values encountered during processing are:

LLUVIA (2 levels) 0, 1

Categorical variables are effects coded with the highest wvalue as
reference.

Binary LOGIT Analysis.

Dependent variable: LLUVIA

Input records: 82
Records for analysis: 82

Sample split

Category choices

REF 28 (LLUVIA = 1)
RESP 54 (LLUVIA = 0)
Total g 82
L-1L at iteration 1 is -56.838
L-1L at iteration 2 is -40.832
L-L at iteratiom 3 is -39.420
L-L at iteration 4 is -39.352
L-L at iteration 5 is -39.352
L-1L at iteration 6 is -39.352
Log Likelihood: -39.352
Parameter Estimate S.E. t-ratio p-value
1 CONSTANT -601.014 147.511 -4.074 0.000
2 TEMP 0.592 0.147 4.028 0.000
3 ACIDEZ 2.835 0.777 3.647 0.000
95.0 % bounds
Parameter Odds Ratio Upper Lower
2 TEMP 1.808 2.412 1.355
3 ACIDEZ 17.024 78.114 3.710

Log Likelihood of constants only model = LL(0) =-52.644
2* [LL(N)-LL(0)] = 26.585with 2 df Chi-sg p-value = 0.000
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