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INTROBDUCCION

INTRODUCCION

El uso de la tecnolegia en las empresas transforma a la organizacion y cambiz su estructura,
un ejempic de ello es el uso del correo electrénico, el intercambio electronico de datos y el
acceso a informacién externa por medio de redes como Internet.  Las herramientas
computacionales han ido evolucionando como respuesta a cada una de las necesidades
generadas en su momento, desde el surgimiento de las bases de datos hasta las tecnologias
de informacidn de mas impacto comercial como son el Almacén de dates o Data warehouse y
la Mineria de datos. Esto nos lleva a considerar lo siguiente:

< Las necesidades crecientes de las organizaciones han llevado a la evolucidn de las

tecnologias de la informacion.

< Actuaimente debido al “glut" o abundancia de informacion, se reguiere de sistemas que
sean capaces de almacenar ordenar y analizar dicha informacién.

< No sélo se requiere tener la informacion almacenada ordenada y disponible, sinc gue se
necesita analizarta de tal manera que podamos darle un sentido (il a todo ese cumulo de
datos, para que finaimente, nos lleve a2 |a obtencion de conocimiemnto.

%+ La importancia de contar con informacién adecuada para la mejor toma de decisiones y ei
impacto que tiene esto dentro de una organizacién.

< De acuerde con el Gartner Group, muchas empresas invieten hasta 1.5 millones de
ddlares en consultoria para la obtencidon y administracion del conocimiento y se espera
que dicha cifra se incremente a § miliones de délares para el 2001.

Este contexte, nos lleva a valorar la imporancia que tiene obiener "conocimiento” de la
enorme cantidad de datos a la que se tiene acceso hoy en dia. Para un humano seria
practicamente imposible procesar todo el volumen de informacion que esto implica por lo que
existe una urgente necesidad de una nueva generacidén de téonicas computacionales y
herramientas para asistir @ los humanos en la extraccién de la informacion y de conocimiento,
en especial si tomamos en cuenta el acelerado crecimiento de dicho volumen de los catos y la
rapidez de los cambios que constantemente desafian el status del conocimiento adquirido.



INTRODUCCION

Estas técnicas y hemramientas son el objeto del surgimiento del Descubrimiento de
conocimiento en bases de datos KDD (Knowledge Discovery in Databases). En el nicleo de
este proceso se encuentra la aplicacion de métodos de Mineria de datos para descubrimiento
de patrones en los datos, entendiendo como patron un {érmino usado para designar a los
modelos exiraidos de los datos, y el conjunio de datos visto como un objeto susceptible de

contener conocimiento.

Dentro de un procesc de generacion de conocimiento una de las primeras fases es la
categorizacion o distribucion del objeto a conocer en clases que agrupan a objetos
semejantes. para su mejor estudio. por lo que la tarea de clasificacion es de particular interés.
Actualmente se trabaja en la unificacion del marco conceptual del KDD 1o que permitira
entender la variedad de actividades en este mullidisciplinario campo.

OBJETIVOS DEL TRABAJO

* Mostrar un panorama general del Descubrimiento de Conocimiente en bases de datos o
KDD, haciendo énfasis en su parte meduiar que es la Mineria de Datos.

lustrar ia Mineria de datos a través de uno de sus algoritmos de clasificacion, preseniando

una aplicacion del arhoil de decision 1D3 en ia solucion de un prebliema.

DESCRIPCION DEL CONTENIDO

La informacion que se presenta en este trabajo ha sido organizada de la siguiente manera:

En la primera parte se presenta el contexto en el que s¢ ha dado ja evolucién de los datos,
hasta convertirse en informacién y conocimiento, conceptos como bases de datos, sistemas
de informacioén, data warehouse y mineria de datos son tratados como una introduccion al
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de datos. El capitulo 2. se inicia con cuestiones
fitosoficas que fundamentan la obtencion del conocimiento, posteriormente se introduce et
concepto de aprendizaje como pane importante de un algoritmo de mineria ce datos, y se da
un pancramia general del descubrnimiento de conocimiento en bases de datos {KDD), y de la
mineria de datos {(data mining), enfocando ésta Ultima hacia una de sus funciones principales

que es la clasificacion .
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La segunda parie del trabajo se refiere a la ejemplificacién de la mineria de datos a través del
aigoritmo 1D3, en el capitulo 3 se dan los fundamentos tedricos requeridos, aqui se
contempian conceptos como Teoria de la Informacién, entropia, la forma en que trabaja el 1D3,
la ganancia etc. El capitulo 4 describe un problema y se muestra como fue implementado el
algoritmo D3 para su solucién (los detalles de programacion estan contenidos en el apéndice

A). En la Oitima parte se presentan las apreciaciones finales del trabajo.
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GENERALIDADES

1. GENERALIDADES
1.1 LA IMPORTANCIA DE LA INFORMACION

1.1.1 INTRODUCCION

Cultura, tecnologia, cualificacion € informacion son las nuevas claves de la competitividad en
las organizaciones, dentro de un contexto de mercado cada vezr mas global, con mayores
exigencias de servicio, de calidad y menores ciclos de vida de los productos. En el ambiente
empresarial complejo y competitivo de hoy en dia, a los gjecutivos y gerentes encargados de
establecer las estrategias de mercado. planear campafas y determinar la ubicacion vy
racionalizacion de recursos limitados, les interesa mucho comprender y medir |a estabilidad de
sus negocios, dentro del contexto de sus propios datos empresariales, la industria y la
economia y provocar eventos futuros en beneficio de su organizacion. Para lograr el éxito es
necesaric que se cuente con informacién de calidad que apoye las decisiones que deben
tomarse. Parte de esa calidad se logra al contar con una informacion precisa. oporiuna.

completa y concisa, en la figura 1.1 podemos apreciar la importancia de la informacion.

EXTTO EN LOGRO
DE OBJETIVOS

*

REALTZACION EFECTIVA
DE LAS TAREAS

?

BUENAS DECISIONES

+

I INFORMACION

Fig. 1.1 La Integracion de la Informacién para la mejor tomz de decisiones

Necesariamente la toma de decisiones debe ser un preceso racional. Para que esle proceso
sea racional los tomadores de decisiones deben comprender claramente los cursos de accion.
es decir, las diferentes alternativas, para ello deben considerar grandes volUmenes de

4



GENERALIDADES

informacion asi como los mecanismos involucrados para analizarios detalladamente y asi

evaluar dentro de esas alternativas la mas viable en términos de los objetivos planteados.

1.1.2 LOS DATOS Y LA INFORMACION

En cualquier crganizacion, se necesita saber qué informacion es la mas valiosa, sin embarge
este término frecuentemente se confunde con el término dato. Al hablar de los términos dato e
informacién en una organizacion frecuentemente se tiende a hacer un uso indis¢riminado de
ellos, aunque sus aportaciones al sistema son diferentes. Los datos consisten en hechos no
procesados, tales como nombres de empleados o numero de horas trabajadas en la semana,
inventario de numeros de pare u drdenes de venta. Los diferentes tipes de datos que existen
como el alfanumérico, el de imagen, audio o video nos ayudan & representar estos hechos.
Cuando estos hechos son organizados U ordenados de manera significativa, mediante el
establecimiento de relaciones entre ellos, llegan a ser entonces informacidn, por o tanto
Informacion es una coleccién de hechos o datos organizados de tal forma que ellos adquieren
un valor adicional que va mas alla del valor de los hechos por si mismos®. Por ejempio para el
administrador de un negocic puede ser mas Otil para sus propositos (es decir mas valioso)
conopcer el nimere total de ventas mensuales que saber las ventas de cada vendedor en

particular.

Entonces podemos afirmar que los datos son la materia prima de la informacion y para que
estos sean de utilidad, deberan estar combinados bajo determinados criterios. este proceso
puede hacerse manual o automatizado, la fuente de los datos o como son procesados es
importante, perc el objetivo de este proceso es que los resultados sean aliles y valiosos para

un tomador de decisiones.

1.1.3 CARACTERISTICAS DE LA INFORMACION VALIOSA

Para que la informacion tenga valor para un administrador o un tomador de decisiones, debe
tener ciertas caracteristicas, mismas que la haran valiosa para la organizacion. Si la informacion
no es exacta © completa, 1as decisiones gue puedan tomarse serdn pobres o incorrectas,
teniendo como consecuencia costos millonarios para la organizacion, por ejemplo, si un
pronostico erroneo de la demanda a futuro de algun preducto, indica que las ventas seran muy
altas cuando en reafidad es lo contrario, una organizacién invertird millones de pesos en una
nueva planta que no necesita,

! Cfr. Star Raiph. Principles of Information Systems 2 managerial Approach. p. 5-8.

-5



GENERALIDADES

Esto nos da una idea de lo importante que resulta contar con la informacién correcta y de
manera oportuna. A continuacidn se presenta la tabla 1.1 que contiene dichas caracteristicas.

CARACTERISTICAS DESCRIPCION

Precisa ta informacion precisa es la que estd libre de error. En algunos
casos la informacién inexacta es consecuencia de datos
imprecisos, esto cominmente es liamado GIGO (garbage in

garbage out).

Completa La informacion completa contiene todos los hechos mas
importantes

Econdmica La informacion debe producirse de manera relativamente

economica, los tomadores de decisiones deben siempre balancear
el valor de [a informacion con el costo de producirla.

Flexible La flexibilidad implica que la informacion pueda ser usada para
una variedad de propdsitos.
Corfiable La fiabilidad de la informacion depende muchas veces de los

datos y de las relacicnes establecidas, y en otros casos de las
fuentes mismas de los datos.

Relevante Una informacion relevante es aquella que para el tomador de
decisiones es importante,
Simple La informacién no debe ser dificl de entender, a veces la

informacion sofisticada y muy detallada puede no ser necesitada,
de hecho también demasiada informacién puede saturar al
tomador de decisiones y puede perder de vista que es lo
reaimente importante.

Oportuna La informacion debe ser entregada justo cuando es requerida, ya
que si se conoce demasiado tarde las decisiones tomadas pueden
ser erroneas.

Verificable Finaimente la informacion debe ser verificable. Esto significa que
se pueda comprobar si es correcta, por ejemplo revisando
muchas fuentes de la misma informacion,

Tabla 1.1 Caracteristicas de ung buena informacion

1.2 EL PROCESAMIENTO DE DATOS

1.2.1 CONCEPTOS BASICOS

La importancia de la informacidn en la mayoria de las organizaciones y por tanto ef valor de los
datos ha llevado al desarrollo de una gran cantidad de conceptos y técnicas para el

procesamiento eficiente de dichos datos.

-6~



GENERALIDADES

La coleccion de datos estructurados normalmente denominada base de datos contiene una
informacion determinada. Una base de datos es un conjunto autodescriptive de registros
integrados.

“Un sistema de gestion de datos (DBMS database management system) consiste en una
coleccion de datos interrelacionados y un conjunto de programas para acceder a esos datos.
El cbjetive primordial de un DBMS es proporcionar un entarno en el que pueda almacenarse y
recuperarse informacion de forma conveniente y eficiente™.  Los sistemas de bases de datos
estan disefiados para gestionar grandes bloques de informacion.

1.2.2 BREVE HISTORIA DEL PROCESAMIENTC DE BASES DE DATCS

1.2.2.1 EL CONTEXTO ORGANIZACIONAL

A mediados de ios afios 60, las grandes corporaciones estaban produciendo datos a grandes
velocidades en los sistemas de procesamiento de archivos pero los datos se volvian dificiles
de manejar y los nuevos sistemas estaban siendo cada vez mas dificiles de desarrollar.
Ademas, la administracion queria relacionar ios datos de un sistema de archivo con ios de
otro. Las limitaciones en el procesamiento de archivos evitaron la facil integracion de los
datos. Sin embargo, [a tecnologia de base de datos ofrecia la promesa de una solucién a esos
problemas y tas companias fuertes empezaron a desarroflar bases de datos organizacionales.
Las compafias ¢centralizaron sus datos operativos pedidos, inventarios y dates de contabilidad
en estas bases de datos. Las aplicaciones fuercn inicialmente sistemas de transaccién y
procesamiento a nivel de toda la organizacion.

Como todo principio, cuando la tecnologia recién aparecio, las aplicaciones de bases de datos
eran dificiles de desarrollar y habia distintas fallas. Incluso las que funcionaban eran lentas y
poco confiables: el hardware no podia manejar el velumen de transacciones con rapidez, la
gente de desarrollo aun no habia descubierto formas mas eficientes de almacenar y obtener
datos, de un modo gradual, 12 situacion mejoro.

Los ingenieros de hardware y software aprendieron a construir sistemas suficientemente
poderosos para dar soporte a varios usuarios a la vez y tan rapidos como para mantener la

carga de trabajo diaria de Ias transacciones.

? Korth, Henry, Et al. Fundamentos de Base de datos. p.1.
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A mediados de los aiios 70, las bases de datos podian procesar muy bien las apiicaciones de
una organizacién. Con varios problemas anteriores resueltos, la administracién puso su
atencién en el descubrimiento de nuevos usos para este conjunto nuevo e inmenso de datos
organizacionales. Los administradores aprendieron que de alguna forma, todos los datos
podian propercionar informacion para tomar decisiones tacticas de corto plazo y estratégicas
de largo plazo, sin embargo, para logrario debian acceder a los datos ellos mismos, no podian
esperar semanas O meses para que los programadores obiuvieran la informacion de la
computadora, pero los usuarios no tenian tiempo ni recursos para volverse programadores
profesionales. Para entonces los datos seguian ahi en espera de que se les diera un mejor
uso.

1.2.2.2 EL MODELO RELACIONAL

En 1970, E.F. Codd publicd un interesante articufo en el que aplicaba los conceptos de una
rama de las matematicas llamada algebra relacional, a los problemas de almacenar enormes
cantidades de datos, El articule de Codd en pocos anos condujo a la definicion del modelo de
bases de datos relacionales. La ventaja del modelo relacional es que los datos se almacenan,
al menos conceptualmente, de un modo en que los usuarios entienden con mayor facilidad.
Los datos se almacenan como tablas y 'as relaciones entre las filas y las tablas son visibles en
los datos. Hay que recordar que las bases de datos no solo almacenan los datos sino también
las reiaciones entre ellos. En este aspecto el modelo relacional cambib ta situacion respecio a
lo planteado antes ya que una de las partes fundamentales de dicho modelo es almacenar las
relaciones de los datos de un mado visible para el usuario®.

En las tablas 1.2 y 1.3 cbservamos como las relaciones entre los estudiantes y los cursos se
aimacenan en el campo de identificacion del estudiante {ID_estudiante), es posible recuperar
un registro de cursos y determinar cuales estudiantes tomaron ese curso examinando su

contenido.

Cuando se usa el modelo relacional el usuaric debe especificar cuales regisiros quiere
procesar, por ejemplo todos los regisiros de cursos para el estudiante 100 o ios nombres de
los estudiantes gque compietaron el curso MA100.

® ¢f;, Kroenke. David. Procesamiento de Bases de Datos. Passim.
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IO_ESTUDIANTE | NOMBRE_ESTUDIANTE | TELEFONO
100 Estrada, Claudia 323-0098
200 Moraies, Luis 2329987
300 Torres, Javier BB7-4484

Tabla 1.2 Datos del estudiante

CLAVE_CURSO | NOMBRE_CURSC | SEMESTRE | GRUPQO | ID_ESTUDIANTE
MA100 Caicule Il 2 2100 100
CS303 Intre CS 1 1303 200
BD201 Bases de datos 2 ze01 200
FIS150 Es:atica | 1 1150 300
MAI05 Algebra | 1 1105 200

Tabla 1.3 Datos del Curso

Los sistemas de bases cde datos relacionales pueden usarse en la mayor pare de las
aplicaciones, incluyendo el procesamiento de transacciones de las bases de datos
organizacionales. Para ios Sistemas de Apoyo para la Toma de Decisiones (DSS por sus
siglas en inglés) este tipo de modelc ha resultado muy 0tit,

1.2.2.3 APLICACIONES CLIENTE-SERVIDOR

De mediados a finales de tos 80 los usuarios empezaron a conectar sus microcomputadoras
separadas usando un nuevo tipe de capacidad de comunicaciones en las computadoras
llamado red de area local (LAN) esias redes permitieron a las computadoras enviar dalos de
uno a ofro equipo a velocidades antes no imaginadas. Las primeras aplicaciones de esta
tecnologia compartieron periféricos como discos de gran capacidad e impresoras, con el
tiempo los usuarios finales quisieron compartir también sus bases de datos, lo que condujo al
desarrollo de aplicaciones multiusuario de las bases de catos en las redes de area local y a
este nuevo esliio de procesamiento se le denomind arquitecfura de base de dafos cliente

servidor.

1.2.2.4 PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO

Las aplicacicnes en bases de datos organizacionales controlan los problemas de
procesamiento de archivos y permiten un procesamiento mas integrado de los datos en la
organizacion.

-9-
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Los sistemas de bases de datos personales y de grupos de trabajo acercan todavia mas la
tecnologia al usuario, permitiéndole el acceso & bases de datos administradas localmente.
Las bases de dalos distribuidas combinan estos tipos de procesamiento permitiendo que las
bases de dalos personaies, de grupos de trabajo y de organizaciones se combinen en
sistemas integrados perc distribuidos, como tales ofrecen un acceso de datos y un
procesamiento todavia mas flexibles, la esencia de las bases de datos distribuidas es que
todos los datos de la organizacion estan dispersos en varias computadoras: micros, servidores
LAN y macrocomputadoras, gue sé comunican a medida que procesan los datos.

| os objetivos de este sistema son hacer que cada usuario sienta gue es el Unico usuario de los
datos de la organizacién y proporcionar la misma consistencia, precisién y oportunidad gue
tendria si nadie mas estuviera usando la base de datos distribuida. Algunos de los problemas
que presenta este esquema son la seguridad y el control, son tareas complicadas permitir que
muchos usuarios tengan acceso a la base de datos y controlar Jas acciones que ellos ejecutan
en la misma. ‘

1.3  LOS SISTEMAS DE INFORMACION

A lo largo del sigio XX el ritmo de cambio acelerado que vive la sociedad (en tecnologia,
medicina, economia etc.) estd obligandd a las organizaciones a asumir un proceso de cambio
continuo, una permanente busqueda para mejorar su competifividad. Si tas empresas no
asumen un planteamiento de sus sistemas informaticos como Sistemas de informaaion (Sl), es
decir, mas alld de un simple software de funtiones administrativas y no aprovechan su
verdadero potencial como generadores de ventajas competitivas desde una perspectiva de
apoyo a la estrategia de la organizacion, sin duda su posicionamiento en el sector se vera
perjudicado con el tiempo.

1.3.1 CONCEPTO DE SISTEMA DE INFORMACION

Como punto de partida nos basaremos en Iz definicion propuesta por Andreu, Ricart y Valor y

n

entenderemos por Si al conjunto integrado de procesos, principaimente formales,
desarroliados en un entorng usuaric-computadora, que cperando sobre un conjunto de datos
estructurados {Base de daips) de una organizacidn, recopilan. procesan y distribuyen

selectivamente la informacidn necesaria para la operafividad habitual de la organizacion y las
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actividades propias de la direccion de la misma™. Analizando los distintos componentes de la

definicién tenemos:

-
o

Conjunto integrado de procesos, principalmenie formales: Se refiere a este tipo de
procesos porgue son los que la organizacion conoce y sabe como utilizar, No obstante,
los informales, aungue menos aplicables, no dejan por ello de ser importantes y por tanto,
en la medida de lo posible, de formar parte del mismo. Se le da el términe “integrade” dado
gue normalmente existen aplicaciones aisladas desarrolladas por diferentes grupos de
usuarios (cubriendo de manera rapida y fiexible sus propias necesidades de desarrollo),
pero si no existe integracitn de dates y procesos, las aplicaciones individuales pueden
llegar a ser incompatibies con el global e impedir la construccion de ia base del St.

Operando sobre un conjunto de datos estructurados (Bases de dalos);

Hay una gran diferencia entre las bases de datos que estan disefiadas especificamente
para ser estables y los ficheros que se han usado iradicionalmente en procesaos de datos.
Debe recordarse que no hay empresas estaficas y por lo tanto las percepciones por parte
de direccion de las necesidades de informacién cambian, esto conlleva a ta necesidad de
aislar los programas, de los cambios en las esfructuras en los datos, es decir,
‘independencia de datos™, misma que se obtiene a través de los sistemas de gestién de
datos (DBMS).

Recopilan, procesan y distribuyen seiectivamente la informacidon necesaria (evitando
sobrecargas) para la operatividad habitual de la organizacion y las actividades propias de
la direccion de la misma. No es lo mismo cantidad de informacion que calidad de la

informacion, lo que conlleva criterios de sefeccion. ordenamiento etc.

El 8! permitira operatividad habitual de la organizacion, apoyando et analisis, la planificacion,

el proceso de toma de decisiones, todo esto faciliiando un adecuado sistema de interrogacion

a la base de datos con procedimientos “ad hoc' (es decir permitiendo la explfotacién de datos

eligiendo el criterio y las relaciones entre éstos segun las circunstancias especificas del

momento y del usuario), para asi mejorar ias tareas propias de gestion de la organizacion. La

fig. 1.2 nos muestra la estructura basica de un Sistema de Informacion.

* Cir.Git Pechuan Ignacic. Sistemas v _tecnologias de ta informacion para la gestion. p.23.
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Entrada
de datos

\

Proceso

Interfase
avtomatica
de entrada

Almacenamiento

Reportes e
informes

Interfase
automatica
de salida

Fig. 1.2 Disefo Concepiual de un sistema de informacién

1.3.2 TIPOS DE SISTEMAS DE INFORMACION

La figura 1.3 ilustra los {ipos de Sistemas de informacidn que se dan en una organizacién.

Sistemas de
apoyo

1ae Asricinnag

(Nivel Gerencial
vy altos ejecutivos)

ESTRATEGICOS

Sisternas Transaccionales

{Nivel operacional

SISTEMAS

PROVEEDORE

ESTRATEGICOS

SISTEMAS

ESTRATEGICOS

Fig. 1.3 Tipos de Sistemas de Informacion °

® Figura tomada de Scoft gt.al. Sistemas de informacidn.
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1.3.2.1 SISTEMAS DE INFORMACION TRANSACCIONALES

Se refiere a los sisternas que logran automatizacién de procesos operativos dentro de una
organizacion, ya que su funcién primordial consiste en procesar transacciones tales como
pagos, cobros, polizas, entradas, salidas, etcétera.

< A través de éstos suelen lograrse ahorros significaiivos de mano de obra debido a que
automatizan tareas operativas de la organizacion.

< Con frecuencia son el primer tipo de sistema de informacion que se implanta en las
organizaciones .

< Sus calcuios y procesos suelen ser simples y poco sofisticados. Estos sistemas requieren
mucho manejo de datos, por lo que también generan grandes volimenes de informacion.

< Tienen la propiedad de ser recolectores de informacion es decir, a través de estos
sistemas se cargan las grandes bases de informacidn para su explotacion posterior.

<+ Son faciles de justificar ante la direccidn general, ya que sus beneficios son visibies y
palpables.

1.3.2.2 SISTEMAS DE APOYO A LAS DECISIONES

Estos sisiemas surgen como herramientas de productividad para los operadores de
conocimiento (directivos), aportando una ayuda de tipo informatico a los procesos de toma de
decisiones humanas, de lo anterior podemos afirmar que el objetivo basice de un Sistema de
Apoyo a las Decisiones (DSS: Decision Support Systems) es complementar las capacidades
de decision del ser humano, valiéndose de la potencia que aportan tas computadoras parz el
procesamienio de dalos. Diversos aulores a lo large del tiempo han aportado aquellos
elementes indispensabies que debe contemplar su definicion, tal como considera la definicion
aporiada por Freyenfeld en 1984:

"Un Sisterma de apoyo para la toma de decisiones (DSS) es un proceso de datos interactivo y
un sistema de representacion visua! (entorno grafico) que es usado para ayudar en el proceso
de toma de decisiones y debe reunir las siguientes caracteristicas:

“+ Ser sencillo para que lo pueda utilizar personalmente el tomador de las decisiones.

<+ Debe mostrar la informacion en formato y terminologia familiar para el usuario.

< Ser selective en su provisién de informacién (evitando sobrecarga al usuario)."En un
sentido amplio, se define 2 los Sistemas de apoyo a las detisiones como un conjunto de

13-
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En un sentido amplio, se define a los Sistemas de apoyo & las decisiones como un conjunto de
programas y herramientas que permiten obtener de manera oportuna la informacién que se
requiere durante el proceso de la toma de decisiones que se desarrolla en un ambiente de
certidumbre. A lo anterior se agrega que, en la mayoria de los casos, lo que constituye el
detonante de una decision es el tiempo limite 0 maximo en que se debe tomar. Asi al tomar
cualquier decision siempre se podrd pensar que no se tiene toda la informacion requerida; sin
embargo, af llegar al limite del tiempo se debe tomar una decision. Esto implica
necesariamente que el verdadero objetivo de un Sistema de Apoyo a las Decisiones sea
proporcionar ia mayor cantidad de informacion relevante en el menor tiempo posible, con el fin
de decidir lo més adecuado®.

TIPOS DE SISTEMAS DE APOYO A LAS DECISIONES

Una clasificacion basica y sumamente practica es ia propuesta por Finlay, consistente en
dividir a los sistemas de apoyo a decisiones en aquellos que aportan informacion {Manager
Information System) y los que aportan inteligencia (Manager Inteiligent System) la diferencia
fundamenta! entre ambos se explica a continuacion;

a) Los que aportan informacion {Manager Information System) :
Obtienen y dan informacion del pasado.
Dan informacion del futuro simplemente extrapolando la del pasado.

tIntimamenie relacicnado con el conceplo de "eficacia"; orientado a la consecucidn del Fin.

b) Los que aportan inteligencia (Manager Inteltigent System) ;
Existe un proceso de seieccion de alternativas.
El que decide utiliza el sistema para desarrollar una visién global de su escenario.
Muy relacionado con ! concepto de “eficiencia”; orientado al procedimiento adecuado para

conseguir el fin.

1.4 LA IMPORTANCIA DE LOS 5.I. ESTRATEGICOS

l.a perspectiva estratégica considera a los Sistemas de informacién como una herramienta
para mejorar ia estructura competitiva de la empresa, por lo que tienen su area de influencia
en el medic ambiente de la organizacion a traves de nuevos servicios a chentes, nuevos

® Cir. Git Pechuan Ignacio.Op. Cit.Cap 3.
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productos y mercados, adquisiciones de nuevos negecios y oportunidades de inversion entre
otros. También pueden influenciar la manera en que |2 organizacién desarrolla su trabajo
internamente, incrementando la productividad o reduciendo costos. Wiseman define la vision
estratégica como la necesidad de entender de que forma la tecnologia de la informacién es
utilizada para soportar o dar forma a la estrategia competitiva de la empresa. Diversas
organizationes han decidido invertir cantidades considerables de recursos econdmicos en
aplicaciones especificas de la tecnologia de la informacion tal es el caso de los siguientes
sistemas:

< Sistema de codigo de barras y punto de venta

<+ Transferencia electronica de fondos (EFT)

1.4.3 APLICACION DE UN SISTEMA DE INFORMACION ESTRATEGICO

Un ejemplo significativo de la aplicacidn de la tecnologia de la informacion para el logro de
ventajas competitivas se encuentra en la implantacion de los sisternas SABRE y APOLLO de
las lineas aéreas American Airlines y United Airlines, respectivamente’. E! sistema de
reservacion de vuelos que utilizan estas lineas aéreas y las agencias de viajes realiza las
reservaciones de 10s pasajeros y asigna los asientos mediante la actualizacion de bases de

datos centralizadas.

El sistema SABRE fue impiantado en 1576 y en la actualidad cuenta con mas de 100 000
estaciones de trabajo e impresoras con capacidad para procesar cerca de 1500 transacciones
por segundo. El sistema APOLLO se implantd seis meses después. En la actualidad
American y United no solo realizan negocics a través de fa transporiacion de pasajeros, sino
que estos sistemas de informacion estratégicos contribuyen a las utilidades en forma directa.
Lo anterior es posible, ya gue cada vez gue alguna agencia de viajes utiliza los servicios
SABRE y APOLLO. el sisterna hace un cargo por una cantidad determinada. E! sistema
SABRE dio a American Airlines una clara ventaja competitiva, 1a cual duré seis meses debido
a la introduccién de APOLLO. E£n la actuaiidad muchas lineas aéreas cuentan con servicios
similares. American y United lograron capturar un mercado adicional de pasajeros con el
apoyo de sus sistemas de Informacibn, perc es inevitable gue la competencia persiga la

implantacion de innovaciones similares como estrategia defensiva contra los competidores.

7 Cir, tbid p.140-141.
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1.5 EVOLUCION DE LOS SISTEMAS DE INFORMACION EN LAS
ORGANIZACIONES

Con frecuencia se implantan en forma inicial los Sistemas Transaccionales, y posieriormente,
se introducen los Sistemas de apoyo a las Decisiones. Por ultimo se desarrollan los Sistemas
Estratégicos que dan forma a la estructura competitiva de la empresa.

1.5.1 LA EVOLUCION DE LOS SISTEMAS DE INFORMACION EN PYOSA

A continuacién se describe la evolucion que ha tenido la funcién de Informatica en una
empresa manufacturera de clase mundial. PYOSA es una compafila mexicana que fabrica
productos quimicos con un erfoque haciz el color, Ia ceramica y éxidos de plomo vy colorantes
para alimentos. Cuenta con plantas en Monterrey y San Nicolads y ha logrado ventas de 80
millones de délares al ako. de los cuaies 40% son exportaciones que realiza a los cinco
continentes. Tiene oficinas de ventas en Monterrey, México, Guadalajara, Los Angeles y
Nueva Jersey PYOSA ha dado considerable importancia al desarrolio de la Informética v su

evolucién lo gemuestra®.

En 1979 surgié el departamento de Sistemas en PYOSA y en ese momento se contaba con
una computadora central pare realizar los procesos de ndmina, contabilidad vy
manufacturacion. Se utilizaban tarjetas perforadas vy la computadora se empleaba como una
herramienta para generar repories y no como auxiliar en el trabajo. En 1980 se labord un
analisis del area de informatica, del que resultod la necesidad de un cambio hacia un ambiente
interactivo, que evitaria en Iz medida de lo posible intermediarios en ia captura de ia
informacién. Se empezaron manejar los conceptos de bases de datos y el lenguaje Cobol

para el desarrollo de aplicaciones.

En 1985 se introdujeron ias microcomputadoras para emular terminales de la magquina HP
3000. Se actualizé el software en la maguina central. se agregaron sistemas adicionales y un
volumen mayor de informacion. Existian alrededor de 80 terminales conectadas a la
computadora central. En 1887 se implantd a nivel empresa el sistema MRP Il para lo cual se
adquirié equipo exclusive para ello, se instald una red de drea amplia (WAN) para establecer
comunicacion via satelite con la oficina de México. En 1993 se elabord el Plan Estratégico de
Informatica con el objetivo de alinear todas las inversiones en Informatica con los objetivos del

negocio.

8 Ch. Scott George. Op.cit. pp.56-58.
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La idea de dicho plan surgié dehido a que los costos de operacion de los sistemas crecieron
en forma desproporcionada y a que el tiempo de respuesta de los nuevos requerimientos era
cada vez mas lenio. Los riesgos inherentes a las aplicaciones del usuario eran la pérdida, la
poca confiabilidad y la inconsistencia de ia informacién. Ei Plan Estratégico de Informatica
contiene los objetivos del negacio (que son su base), la identificacion de los procesos basicos
de! negocio (primarios y de apoyo), un inventario de los sistemas actuales que incluye: qué
sistema es, qué area apoya, en donde esta desarrollade, fecha de dltima medificacion,
lenguaje, puntos criticos de! sistema, principales quejas y nimero de programas. Este plan
incluye también el analisis de la siluacion actual de los Sistemas de Informacion y de fa
manera en gue apoyan a cada unc de los procesos del negocio, del costo de operacidn de
dichos sistemas vy de los tiempos de respuesta para hacer cambios en los requerimientos. El
resultado final de este plan fue la recomendacion de proyectos en tres areas: infraestructura,

aplicaciones y mejora.

En lo referente a infraestructura se decidid cambiar al sistema operativo UNIX, utilizar |a
tecnologia cliente-servidor, establecer estandares de comunicaciones, instalar redes de area
local {LAN) cambiar las computadoras centrales y enlazar todas las micromputadoras. En el
&rea de aplicaciones se optd por cambiar todos los sistemas existentes por un solc sistema
integrado: el ERP (Enterprise Resourse Planning) como siguiente paso en el MRP 1l. En el
area de mejoras se implantaron dos filosofias: Controf Total de Calidad (TQC: Total Quality
Control) y reingenieria de procesos. En 1894 se realizo el proceso de seleccion del software
que formaria parie del ERP y se inicid la instalacion de la infraestructura que se tenia
planeada. Debido a la competencia que tiene PYOSA con industrias transnacionales, requiere
de herramientas que le ayuden a competir no solo en la fabricacidon, sino también en la
administracion y en la necesidad de alinear la planeacion de informatica con los objetives de!

negocio.

1.6 EL PAPEL DE LAS TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION (TI) EN LAS
ORGANIZACIONES.

Es impertante, ponderar a las Tecnologias de la Informacion por la utilidad que reportan éstas
a las empresas, ya que constituyen un medio de apeoyo que les permite alcanzar sus objetivos
reales a corto, medio y Jargo plazo de manera mas eficaz y eficiente.
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Por esta razén conviene remarcar el hecho de que el papel gue ias Tl juegan en toda
organizacion debera estar contemplado en términos de las necesidades del negocio o del

cumplimiento de sus objetivos®,

La estrategia de negocic define las hecesidades de informacion (S1) y éstas a su vez definen
las necesidades de las tecnologias de la informacién (fig. 1.4). La funcidn de las tecnologias
de la informacion en ef desarrello competitivo de las organizaciones es de tal magnitud que
incluso, mediante un adecuado planteamiento y gestion de las mismas se puede liegar a
cambiar las bases competitivas del sector en el que la empresa opera diferenciandose
ampliamente de la competencia, creando nuevos productos, nuevas barreras de entrada. etc.

i Estrategia del
! Negocio
( factores criticos cel - — =
éxito) _

v

|

I

|

|

Sisterna e |
Informacion |
{ necesidades de 1
informacion) : |
|

|

1

I

|

i

Fig 1.4 Las Tecnoiogias de la Informacién en la empresa '

A medida que las organizaciones vavan conociendo y asumiende el papel que estas
tecnologias de la informacién juegan en su funcionamiento habitual, la propia definicion de
objetivos iré contemplando a su vez nuevos criterios de utilidad de los sistemas de informacion

en cada organizacion.

¢ Gil Pechuan, Ignacio. Qp.cit. pp. 22-23.
" tid.
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1.7 EL ALMACEN DE DATOS O DATA WAREHOUSE

1.7.1 INTRODUCCION

El concepto de Data Warehouse o Almacén de datos nace de la combinacion de dos conjuntos
de necesidades que normalmente nc son asociacas, pero gue analizadas juntas permiten
tener otra perspectiva de la razén fundamental del problema y por lo tanto nos ofrecen uvna
nueva posibilidad de solucion. Estas necesidades se refieren 2 lo siguiente:

a} Los negocios requieren la perspectiva de la informacion como un elemento clave para
crecer.

b} La necesidad de los Sistemas de informacion para administrar los datos de la empresa de
la mejor forma.

Tomande solo la demanda del negocio, el tener informacidn puede ser una ventaja para
obtener soluciones gue estén basadas en permitir que los usuarios tengan acceso a cualquier
dato en cualquier lugar que éste resida, sin embargo, esta solucion puede ser un tanto

simplista pues esta ignorando fa distingion fundamental entre datos e informacién.

En realidad los usuarios reguieren informacién (frecuentemenie definida como datos en un
contexic de empresa} y la mayoria de las aplicaciones de acuerde a como han sido
desarrolladas, solo contienen datos separados del coniexto del negocio, y ademas estos rara
vez son consistentes lo large de toda la compafiia. Los datos presentados de esta manera,
no son Utiles o convenientes par ser usados directamente por les usuarios finales, por otro
lado los Sistemas de Informacion necesitan mejorar la administracion de sus dates, ya que
cuando se pretende bajo esia situacion, presentar un sistema de reduccidn de costos o un
proyecio de implementacién de nueva tecnologia, teniendo en cuenta el tamafc y ia
complejidad que ello implica, el cosic implementacion y el retorno de la inversion, esta

propuesta se va al final de la lista de prioridades del negocio.

De lo anterior surge el siguiente escenario : El Sistema de informacién necesita para ia
adecuada administracion de los dalos donde direccionarlos, v dénde poder encontrarios

facilmente, asi como contar con informacion (til para los usuarios finales™.

" Derlin, Barry. Data Warehouse from arghitecture to impiementation. Cap.2 Passim
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Es entonces a partir de esta coyuntura establecida por el usuario final y el Sistema de
Informacién que surge el concepto de Almacén de Datos (Data Warehouse) como una
respuesta eficiente que cumple las premisas mencionadas. En la figura 1.5 se muestran las

diferentes etapas de la evolucidn de esta tecnologia.

Diccionarios
de usuario final

TIEMPO

Herramientas

de construccion 2000

Infermacion basada
en administracion

Productos
Info 1995 para gesarrolip
Warehouse 2 ia venta
ce IBM B ~—
Revolucion de los datos

Conferencias de
Almacenes de
datos

= 1990

Construccién
de un
Almacén de datos !
(Inmon) |

Etapa de madurez
& § Primer articulo

sobre Almacenes de
datos{Deviyn y Murphy)

1985
Compafiias de
Almacenes

de datos

1980

Tiempos prehistoricos

T 10875

Bases de datos 1960
relacicnaies

Interfases para
usuario final

PC's y hojas
de cdlculo

Fig 1.5 La evolucién del aimacen de datos ™

"2 Figura tomada de Derlin. Barry. Dala Warehouse from architecture to implementation
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1.7.2 DEFICINICION Y CARACTERISTICAS

De acuverdo con W.M. Inmon, quien es considerado como el padre del Data Warehouse o
Almacén de datos: * Un data almacén de datos es un conjunto de datos integrados onientados
a una materia, que varian con €l tiempo y que no son transitorios, los cuales soporian el

proceso de toma de decisiones de una administracién™.

Para algunas organizaciones el almacén de datos es una arquitectura, otros lo consideran un
depdsito de datos ( separados y que nc interfieren con los sisteras operativos y té produccién
existentes) que llenan por compilete los diferemes requerimientos de acceso y reporie de
datos. Otra connotacién que recibe es la de una mezcla de dalos de varias fuentes
heterogéneas, incluyendo datos histéricos adquiridos para soportar la constante necesidad de
consultas estructuradas reportes analiticos y soporie de decisiones..

De la misma forma en que hay divergencia para establecer unz definicion precisa de un
almaceén de datos, hay un claro consenso de que la tecnologia del almacén de datos es
esencial en el conjunto de soluciones para el soporte de decisiones en una empresa.

UN ALMACEN DE DATOS:

< Esta orientado a una materia; organiza y orienta los datos desde la perspectiva del (timo
usuario y no desde la perspectiva de la aplicacion. Con frecuencia |, la informacion que esta
organizada para que una aplicacion del negocio la recupere v actualice con facilidad no es
necesariamente adecuada para que un analista con herramienias graficas inteligentes de

consulta pueda formular las preguntas empresariaies correctas.

% Administra grangdes cantidades de informacion: La mayoria de los almacenes de datos
contienen informacién histérica que se retira con frecuencia de los sistemas operativos
porque ya No es necesaria para las aplicaciones operacionales y de produccion . Por ta
necesidad de administrar toda la informacion histérica y ademas los datos actuales , un

almacén de datos es mucho mayor que las bases de datos operacionales.
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Comprende miltipies versiones de un esquema de base de datos: Debido a que el
almacén de datos tiene que guardar informacion histérica y administrarla y como ésta ha
sido manejada en distintos momentos por diferentes versiones de esquemas de bases de
datos, en ocasiones €l almacen de datos tiene que controlar la informacion originada en

organizacicnes de base de datos diferentes.

Condensa y agrega informacion: Con frecuencia . es muy alto el nivel de detalle de Ia
informacion guardada por bases de daios operacionales para cualquier toma de decisiones
sensata. Un aimacén de datos, concensa y agrega la informacidon para presentarla en
forma comprensible a las personas indicadas. La condensacion y adicion es esencial para
retroceder y entender la imagen global.

Integra y asocia informacion de diversas fuentes. Debido a que las organizaciones han
administrado histdricamente sus operaciones utilizando numerosas aplicaciones de
software y miltiples bases de datos, se requiere de un almacén de datos para recopilar y
organizar en un solo lugar la informacién que estas aplicaciones han acumulado al paso de
los afios. Esta es un tarea desafiante por la diversidad de tecnotogias de almacenamiento
de técnicas de administra2ion de bases de datos y de la semantica de los datos,

Servidores Metadata. aimacena metadatos
OLAP

On-line angiitycal -

Fuentes de processing M
datos -
Cl ANALISIS
’:] * Almaceén de Reportes
I catos (Data
warehouse)
- ) DATA MINING
Extraccion Transformacion y

Migracion de los datos

Fig. 1.6 Arquitectura Tipica de un Amacén de datos™

:i Harjinder §,Gill E. al. Data Warerousing i integragion de informacion para la mejor tom, decisiones. Cap.1
loid.
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18 LA MINERIA DE DATOS Y EL PROCESO DE DESCUBRIMIENTO DE
CONOCIMIENTO EN LA BASES DE DATOS (KDD)

1.8.1 INTRODUCCION

Uno de los grandes problemas histéricos de los 90's ha sido el enorme flujo de informacion
flamado también “giut” (superabundancia) al que se enfrentan las organizaciones dia con dia.
con |la Web y et empuje de las nuevas tecnologias siempre incrementando el comulo de datos
en el escriforio, ha liegado a convertirse en uno de los principales retos a solucionar. Ei
problema es especialmente agudo para quienes necesitan estar actualizados usando siempre
informacién encadenada como base para toma de decisiones o innovaciones. A todo esto se
agrega la rapidez de los cambios que constantemente desafian el status del conocimiento
adquirido.

Existe una urgente necesidad de una nueva generacion de Técnicas Computacionales y
herramientas para asistir a los humanos en la extraccion de la informacion (y de conocimiento)
de un acelerado crecimiento del volumen de los datos. Estas técnicas y herramientas son el
chjeto del surgimiento del proceso de Descubrimiento de Conocimiento en los Datos KDD
(Knowledge Discovery in Databases). Actuaimente se trabaja en la unificacion del marco
conceptual lo que permitird entender la variedad de actividades en este multidisciplinario
campo. Algunos autores ven el proceso de KDD como un conjunto de varias actividades que
se realizan para dar un sentido a los datos. En el nucleo de este proceso esta ia aplicacion de
métodos de Mineria de Datos para descubrimiento de patrones, entendiendo como patron un
término usado para designar a los patrones o modeios extraidos de los datos, y el conjunto de
datos visto como un cbjeto susceptible de contener conocimiento.

Historicamente la nocion de encontrar patrones (tiles en estos objetos, se ha presentado
dandc una variedad de nombres incluyendo mineria de datos, extraccién de conocimiento,
descubrimiento de informacion y procesamiento de patrones en los datos. De acuerdo con el
Gartner Group, muchas empresas invierten hasta 1.5 millones de dblares en consulioria para
la obtencion y administracidn del conocimiento, y esperan gue dicha cifra se incremente a 5
millones de délares para el 2001 y un mercade que crece a esa velocidad nos habla de la
relevancia de estos nuevos conceptos.
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2. DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS Y
MINERIA DE DATOS

2.1  FUNDAMENTOS FILOSOFICOS

2.1.1. EL RAZONAMIENTO

En sentido general, el razonamiento es cualquier procedimiento de prueba, cualquier
argumento. conclusién, inferencia, deduccion, induccion, analogia, etc. En sentido estricto. el
razonamiento es la sucesion légica de juicios que desemboca en una conclusidn. La forma
mas perfecta y compleja de razonamiento es la conceptual. Se distinguen diferentes tipos de
tazonamiento, de acuerdo con su forma y grado de rigor:

1} El deductivo: que consiste en derivar un caso particular de un principic general: todo
hombre es mortal. por consiguiente Santiage (tal individuo) es mortal. Este tipo de
razonamiento, puramente logico, es rigurose. pero bastante estéril, consideran algunos.

2} Elinductivo: que consiste en extraer de un caso particular (veo una mujer astuia) una
ey general {todas las mujeres son astutas). Este razonamiento es bastante creativo,
pero es muy poco riguroso.  Tal tipo de razonamiento se practica en la ciencia fisica,
con €l mayor rigor posible, para pasar de la observacidn de los hechos (segidn las
caracteristicas consideradas) a la definicién de una "hipbiesis".

2.1.1.1 RAZONAMIENTO DEDUCTIVO

Se denomina “deductivo” al razonamiento que pasa de lo universal a lo menos universal, a lo
particular, ©. en el caso limile, de lo universal a lo igualmente universal. Ante todo, la
deduccion es un medio de demostracién. Se parte de premisas que se suponen seguras. en
las gue basan su certeza las consecuencias deducidas. Aristdteles declara que es necesario
que la ciencia demostrativa, la unica verdadera a sus ojos, parita de premisas verdaderas,
primarias, inmediatas y mas conocidas que las conclusiones anteriores de las que son las
causas. Las matematicas han representado hasta una época muy reciente un modelo de este

tipo de ciencia.

El vocablo deduccién significa conclusion que resulta de una o mas premisas. En la historia
hay tres interpretaciones. la fundada en la esencia necesaria 0 sustancia; la fundada en la
evidencia sensible ta que e niega fundamento y la considera confiada a reglas.

4.
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Pero si la deduccion demuestra, raras veces descubre. Para ello hay que alimentar la
reflexion del sujeto por medio de la observacion de! objeto’. Esto afirman los empinsias,
aunque sea distinio el proceso que propugnan. Kant liamé deduccidon a una demostracion que,
en oposicion a la prueba por hechos, evidencia una exigencia de derecho. La deduccién es
trascendenrtal (u objetiva) si explica como un concepto puro a priori se relaciona con los
objetos, y empirica (0 subjetiva) si muestra codmo se adquiere un concepto mediante la

experiencia y la reflexion.

Muchas son las versiones que se han dado sobre la deduccion; entre ellas tenemos: es un
razonamiento de tipo mediato; es un proceso discursive y descendente que pasa de lo general
a lo particular;, &s un proceso discursivo que pasa de una proposicidon a otras proposiciones
hasta llegar a una proposicion gue se considera la conclusién del proceso; es la derivacién de
lo concreto a partir de to abstracto; es la operacién inversa a la induccion; es un razonamiento
equivalente al silogismo vy, por lo tanto, una operacion estrictamente distinta de ta inductiva;

es una operacion discursiva donde s& procede necesariamente de unas proposiciones a otras.

Ciertamente que cada una de las nociones anteriores adolece de varios inconvenientes, perc a
la vez apunia a una o varias caracteristicas iluminadoras de fa deduccién, La deduccion es un
razonamiento riguroso que consiste en aplicar un principio general a un caso paricutar: E!
silogismo constituye un ejemplo excelente, pues es |a argumentacion en que se comparan dos
exiremos con un tercero, para descubrir la relacién que fienen entre si. Toda virtud es
laudable; asi la prudencia es virud; luego la prudencia es laugable. Los dos extremos,
"prudencia” y "laudable”. se comparan con el medio (el tercero), "virtud”; y de aqui se deduce
que el atributo, laudable. conviene a la prudencia. Los extremos comparados se llaman
{érminos: mayor, el mas general, y menor, el otro. El punto de comparacién se denomina
término medio. En el ejemnplo, prudencia es el menor. laudable ei mayor, virtud el medio. La
premisa en que se halla el iérming mayor, se llama mayeor, ¥ la otra menor: Es mas frecuente
que la mayor sea la primera del silogismo; pero aunque muden de Jugar no varia su

naturaleza.

La deduccién se emplea en todas las ciencias (matematica, fisica. biologia, ciencias sociales),
pero es panicutarmente apropiada en las ciencias mas formalizadas, taies como la légica, la
matematica y la fisica tedrica. Los procedimientos deductivos parten de la ley general para

llegar al caso particular.

" Cfr. Zubiri Xavier, Notas sobre Ia inteligencia humana. pp.341-333
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2.1.1.2 RAZONAMIENTO INDUCTIVO

La induccién es una generalizacion, operacion por ia cual se hace extensivo a una clase de
objetos lo que se ha observado en un individuo o en algunos casos particulares. La filosofia
clasica distingue cierta induccion rigurosa, llamada aristotélica, que reconoce ciertas
caracleristicas a los fendmenos observados (en principio, la totalidad de los casos),
generalizandolos o resumiéndeolos en una ley, y la induccién amplificadora (erréneamente
denominada baconiana) o experimental, que. partiendo de un numero determinado de hechos
observados, generaliza aplicindolos a un nimero infinilto de hechos posibles. Quien
proporciond un conceple suficientemente preciso de la induccion y lo introdujo como vocable
técnico para designar un determinado proceso de razonamiento, fue Aristdteles, aunque no le
dio un tratamiento tnico. Mientras la deduccidn concluye lo particular de lo universal, o de la
esencia de un objeto sus propiedades necesarias, la induccion intenta obtener (de los casos

particulares observados) una ey general valida iambién para los no observados.

La induccion es cierlo razonamiento que nos hace pasar de lo  particutar a lo general. Por
ejempio, una persona que ve a un buen estudiante de determinado centro educativo, “induce”
que todos los estudianies de ese centro son buenos estudiantes. Al dominio de la induccién
pertenecen las leyes de las ciencias naturales y de las ciencias particulares en general. Sexio
Empirico partié de la distincion entre induccién incompleta e induccién completa. La induccién
llamada "completa” consiste en la observacion de todos los casos particulares, no es un
raciocinio, sino una enumeracion. En cambio, la induccién matematica, es decir, la conclusidn
de gue una cierta formula, valida para n, vale asimismo para n + 1, se demuesira partiendo
de la indole de la formula con el mismo rigor deductive con gue se prueba gue vale para un
numero determinado: por tanto, en realidad es una deduccidn. La induccidn rigurosa no
permite pasar de los hechos a las leyes.

La novedad que introduce la experiencia no afecta & la Iogica normal, pues las ciencias se
desarroliarédn con independencia de la misma. Pero sus métodoes, al no fundamentarse en una
logica rigurosa, se separan de la logica y de |a filosofia. La verdadera induccion es la induccién
incompleta, que, de un numero refativamente corto de casos observados saca una conclusion
respecto a todos los casos semegjantes. Este raciocinio encuentra su justificacion en el
principio de razén suficiente, el cual, excluyendo la casual semejanza de los casos sometidos
a observacidn metodica, exige, en las condiciones observadas, cierta necesidad por parte del

proceso estudiado.
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Ahora bien, si éste £s necesario en las condiciones dadas, se verficara siempre que se den
condiciones semejantes. La induccién engendra auténtica certeza, aunque, evidentemente, no
es abscluta {certeza hipotédtica). Francis Bacon (1561-1625) plantedé con insistencia la
cuestion del tipo de  enumeracién que debia considerarse como propio del proceso inductivo
cientifico. Afirmd que “el hombre, ministro e intérprete de la naturaieza, hace y entiende en la
medida en que haya observado el orden de la naturaleza, mediante la observacion de la cosa
o con la actividad de la mente” (Novum Organon). Entiende por método no sélo el retorno a la
experiencia sino también el progreso positivo del pensamiento y las precauciones para
poseerlo. "La verdad, escribe, sobrevive mas faciimente al error que a la confusion®. Afirma
gue la investigacién no puede partir de la percepcion de to particular sinc mas bien "de las
generalidades confusas del sentido comun” para observar los casos particutares y volver en lo
posible a ofra generalidad. pero racional y ordenada. "Lejos de oponer induccion y deduccion,
que juegan un papel esencial en el método experimental”, declara que "toda filosofia natural
soiida y fructuosa emplea una doble escalera, a saber. la escalera ascendente v la escalera
descendente; una que sube de la expernencia a los axiomas {principios o hipdtesis), otra que

desciende de los axiomas a los nuevos inventos” (Novum  Organum).

Observando que en las ciencias se llega a la formulacién de proposiciones de caracter

universal luego de partir de enumeraciones incompletas, formuld, en sus tablas de presencia y

ausencia, una serie de condiciones que permiten establecer inducciones legilimas. Denominé

tablas a las coordinaciones de las instancias, esto es, a los conceptos particulares de un

fendmeno y distinguic las tablas:

1) De presencia, casos en gue se presenta un fenémeno particular

2} Las tablas de ausencia, casos en que dicho fenémeno no se presenta

3) Las tablas de grados o comparativas, las diferentes maneras en que el fenémeno puede
manifestarse en contextos diferentes: y, por {timo

4) Las tablas exclusivas. las tablas ofrecen el esquema de toda investigacion experimental
(Novum QOrganum). Bacon no era un cientifico, sinc un profeta que propagd la idea de una
ciencia experimental y previd e inspird la revolucion  industrial.

Al respecto se ha alegado que no es justo contraponer la induccion baconiana a la induccion
aristotélica, pues Aristoteles y ofros autores antiguos y medievales no excluyeron las
inducciones basadas en enumeraciones incompletas; lo que hicieron fue distinguir entre
enumeraciones complefas v enumeraciones incompletas, agregande que si bien ambas son

suficientes para producir inducciones legifimas, solo las primeras exhiben claramenie el

227



DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO Y MINERIA DE DATOS

mecanismo logico del proceso inductivo. La induccién no es un razonamiento rigurese (a
diferencia de la deduccién), pero es el principio de todos los descubrimientos'. En el esquema
clasico del método cientifico, expuesto por Juan Stuarnt Mill (1806-1873) autor de "Principios
de Economia Politica", la induccion corresponde al segundo momento de la investigacion, o
sea que sigue a la "observacion” y permite el transito de ésta a la enunciacion de una "ley”. El

tercer momento de la investigacion corresponde a la "verificacién” experimental.

E! sabio prueba el movimiento del pensamiento avanzando en el conocimiento; pero el filasofo
se venga poniende en entredicho el valor de la ciencia. El conflicto entre el rigor vy la
fecundidad se amplia y hace nacer ¢! problema del conocimiento y del valor de la ciencia.
Aln admitiendo |2 existencia de un puntc débil en el descubrimiento  cientifico, se pregunta
Jacques Lefebvre (1455-1536), jpuede considerarse absoluta la separacion entre el rigor de
la deduccién y la fecundidad de la induccién? Segin Aristételes, el silogismo es un
razonamiento en el que el término medio juega un papei esencial de mediacién, de relacién
fundamental. Clasifica los objetos segun las cualidades esenciales de |la naturaleza. El juicio
da un contenido de silogismo. Decir: Sdcrates es un hombre, todos los hombres son mortales,
luego Sécrates es mortal, es reconocer en Socrates las cualidades de hombre y mortal,

Segun Franz. Kutschera (Teoria de la ciencia, 1972), puede distinguirse tres fases en el

proceso de investigacion.

1} El punto de partida es la observacion de los fendmenos empiricos, describimos y

clasificamos esos fendémenos y reunimos material de observacién.

2) Sobre la base del material de observacion anticipamos unas generalizaciones; reunimos
esas observaciones en hipotesis, que explican los fenémenos.

3) Se exponen varias hipotesis, sin que de momento estén vinculadas entre si. Pero
queremos ponerlas en una conexidn sistematica. Asi que buscamos una hipotesis de tipo
superior. que esta en condiciones de reunir y explicar las  hipotesis de tipo inferior. Y asi

establecemos una teoria.

Los procedimienios inductives van de lo particular hacia lo general para descubrir y establecer
la ley cientifica. Ademas, debemos recordar los sub-procedimientos analiticos y siniéticos:
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Los analiticos:
1) La divisioén o separacion de las partes constitutivas de un todo.

2) La clasificacion u ordenamientoc por clases.

Los sintéticos:

1} La conciusién o consecuencia logica de una argumentacion,

2} Elresumen o condensacién clara y ordenada de varios conceptos.

3) La definicidn o delimitacién breve, clara y compieta de un concepto.
4) La recapitulacion o cierre total o parcial de aspectos fundamentales.

Los razonamienios inductivos no son vaiidos o invalidos en el sentido en que estos términos
se aplican a ios razonamientos deductivos. Claro esté que pueden estimarse como mejores 0
peores los razonamientos inductives, segun el grado de verosimilitud o probabilidad gue sus

premisas confieran & sus conclusiones.

2.2. EL APRENDIZAJE

Posiblemente la caracteristica mas distintiva de la inteligencia humana es el aprendizaje.
Podriamos decir que este proceso se divide a las siguientes fases:

< adquisicién de conocimiento

< desarrollo de habilidades a través de instruci:ién y practica
< organizacion de conocimiento

<+ descubrimientc de hechos

En este contexio, se dice que un sistema que aprende (o aprendiz) es un programa (o un
conjunio de algoritmos) que para resolver problemas toma decisiones basadas en la
experiencia acumulada, en los casos resueltos anteriormente, para mejorar su actuacion.
Estos sistemas deben de ser capaces de trabajar con un rango muy amplio de tipos de datos
de entrada, que pueden incluir dates incompletos, incierios, ruido inconsisiencias etc. LUna
primera caracterizacion de! aprendizaje puede ser la siguiente:

Aprendizaje = seleccion + adaptacion

Visto asi el aprendizaje es un proceso que tiene lugar en dos fases. Una en la que el sistema
elige (selecciona)} las caracteristicas mas relevantes de un objeto {o un evento), las compara

con otras conocidas si existen, a través de aigin proceso de cotejamiente (pattern matching) y
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cuando las diferencias son significativas, adapta su modelo de aguel objeto (o evento ) segin
el resultado del cotejamiento. La importancia del aprendizaje reside en que sus resultados,
habitualmente se traducen en mejoras en la calidad de actuacion del sistema.

2.2.1 APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE LEARNING)

E! aprendizaje automatico, también llamado aprendizaje artificial o aprendizaje con magquinas
es un area de interés muy desarrollada en la Inteligencia Artificial. Aprendizaje es un térming
muy general que denota la forma, o formas. en la cual un ser vivo {© una magquina) aumenta su
conocimiento y mejora sus capacidades de actuacion {performance} en su entorno. De esta
manera el proceso de aprendizaje puede ser visto como un generador de cambios en el
sislema que aprende, que por ofra parte ocurren lentamente, adaptativamente y que puedgen
ser revocados o ampliados.

Estos cambios se refieren no sélo a la mejora de fas capacidades y habilidades para realizar
fareas sino que también implican modificaciones en la representacion de hechos conocidos.
En este contexto, se dice que un sistema que aprende (o aprendiz) es un sistema que para
resolver problemas toma decisiones basadas en |la experiencia acumulada, en los casos
resueitos anteriormente. para mejorar su actuacién. Estos sistemas deben ser capaces de
trabajar en un rango muy amplo de tipos de datos de entrada, que pueden incluir datos
incompletos, inciertos, ruido 6 inconsistencias.

Un agente auténomo tiene |z capacidad de aprender cuando de forma autonoma es capaz
de realizar nuevas tareas, de adaptarse a los cambios de su entorno, o mejorar su actuacién

en tareas ya conocidas.

2211 PARADIGMAS DEL APRENDIZAJE AUTOMATICO

La pregunta no £s saber si et aprendizaje automatico {o artificial) es posible o no, sino cudles
son los métodos gue efectivamente pueden conducir al aprendizaje. Segun el tipo de seleccion
y adaptacion (transformacion) que un sistema realiza sobre la informacién disponible es
posible identificar varios paradigmas del aprendizaje automatico™.

' G Cortés Garcia, Ulises. Et 8l Inteligencia Artificial. Cap.5. Passim,
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< Aprendizaje Deductivo

Este tipo de aprendizaje se realiza mediante una secuencia de inferencias deductivas usando
hechos, o reglas conocidas. A partir de los hechos conocidos nuevos hechos o nuevas
relaciones son légicamente derivadas. En este tipo de sistemas la monotonia de ia teoria
definida por la base de conocimienios es importante.

< Aprendizaje Analitico

Los mélodos usados en este tipo de aprendizaje intentan formular generalizaciones después
de analizar algunas instancias en términoes del conocimiento del sistema. En contraste con las
técnicas empiricas de aprendizaje, que normalmente son meétodos basados en las similitudes,
el aprendizaje analitico requiere que se le proporcione al sistema un amplio conocimiento def
dominio. Este conocimiento es usado para guiar las cadenas deduclivas que se utilizan para
resolver nueves problemas. Por lo tanto, estos métodos se centran en mejorar la eficiencia del
sisiema y no en obtener nuevas descripciones de conceptos como el aprendizaje inductivo.

< Aprendizaje Analégico

Este tipp de aprendizaje intenta emular algunas de las capacidades humanas mas
sorprendentes: poder entender una situacion por su parecide con situaciones anteriores
conocidas, poder crear y entender metaforas o poder resclver un problema notando su posible
semejanza con problemas vistos anteriormente y adapiando de una forma conveniente la
solucion que se encontré para esos problemas. Este tipo de sistemas requieren de una gran
cantidad de conocimiento.

< Aprendizaje Inductivo

Es el paradigma mas estudiado dentro del aprendizaje automatico. Normalmente estos
sistemas carecen de una teoria del dominio, es decir, no conocen a prios los objetos con los
gue tratan o su cantidad. Trata problemas como los de inducir la descripcion de un concepte a
partir de una serie de ejemplos y contragjemplos del mismo o determinar una descripcion

jerarquica o clasificacion de un grupo de objetes.
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< Aprendizaje mediante Descubrimiento

El tipe de Descubrimiento es una forma restringida de aprendizaje en el cual un agente
adquiere conocimientos sin Ila ayuda de un “profesor”, Este proceso ocurre cuando no existe
ninguna fuente disponible que posea el conocimiento que ef agente busca. Un tipo particular
de descubrimiento se lleva a cabo cuando un agente intenta agrupar objetos que supone def

mismo conjunto.

< Algoritmos Genéticos y Conexionismo

Los algoritmos genéticos estan inspirados en las mutaciones y otros cambics que ocurren en
los organismos durante ta reproduccidn bioldgica de una generacién a la siguiente y en el
proceso de seleccion natural de Darwin. Los problemas principales que trata de resolver son
el descubrimiento de reglas y la dificultad mayor con que se encuenira es la asignacidon de
crédito a las mismas. Este ultime punto consiste en valorar positiva o negativamente la regla
segun lo (tiles que sean al sistema. Esta valoracion sera la que determine qué regla aplicar

para resolver un problema determinado.

Otra manera de concebir un sistema de aprendizaje automatico es e! denominado enfoque
conexionista. En esta aproximacion el sistema es una red de nodos interconectados que fiene
asociada una regla de propagacion de valores y cuyos arcos estan etiguetados con pesos.
Ante un conjunto de ejemplos el sistema reacciona modificando los pesos de los arcos. Se
gice que el sistema aprende si adapta los pesos de las conexiones de tal manera que le llieven
a dar la salida comecta ante todas {o la mayocria} de las entradas gue se le ofrezcan. Un

ejemplo de este tipo de enfogue son las redes neuronales artificiales.

2.2.1.2 EL APRENDIZAJE INDUCTIVO

El aprendizaje inductivo puede verse como el proceso de aprender una funcién. Por ejempio,
en aprendizaje supervisado, al elemento de aprendizaje se le da un valor correcte (o
aproximadamente correcto) de una funcidén a aprender para entradas particulares y cambia la
representacion de la funcidn que esta infiriendo, para tratar de aparear la informacion dada por

la retroalimentacion que ofrecen los ejemplos.
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Un ejemplo es un par (x.f(x)), donde x es la entrada y f(x)la salida. E! proceso de inferencia
inductiva pura (o induccion) es: dada una coleccion de ejemplos de f, regresar una funcién h
tat que se aproxime a f. A la funcién h se le llama la hipbtesis.

En principio existen muchas posibilidades para escoger h, cuakjuier preferencia se llama bias
o sesgo. Todos los algoritmos de aprendizaje exhiben ailgln tipo de sesgo. La seleccidn de
una representacion para la funcidn deseada es probablemente el factor mas importante en el
disefio de un sistema de aprendizaje. Desde un punto de vista mas tradicional {hablando de
representaciones simbdlicas/reglas...), podemos decir que una buena parle del aprendizaje
aulomatico © machine learning estd dedicada a inferir reglas a partir de ejemplos.
Descripciones generales de clases de objetos, obtenidas a partir de un conjunto de ejemplos,

pueden ser usadas para clasificar o predecir.

En general, el interés no estd en aprender conceptos de la forma en que lo hacen los
humanos. sino aprender representaciones simbolicas de ellos. Algunes elementos que deben
de especificarse para caracterizar un problema de inferencia inductiva son:

<~ El espacio de hipétesis:

El espacio de hipdtesis es el conjunto de descripciones tat que cada regla en la clase tiene por
lo menos una descripcién en el espacio de hipdtesis. Diferentes espacios de hipdtesis pueden
usarse para la misma clase de reglas. E! lenguaje de hipoblesis debe de tener descripciones
para todas las reglas en la clase, pero puede conlener mas. El lenguaje de la hipotesis
depende del area de aplicacidon. Una vez definido, una huena parte del tiempe de desarroito
se dedica a seleccionar cuidadosamente las esfructuras de conocimienio adecuadas para la

tarea de aprendizaie.

El proceso de induccidén puede verse como una busqueda de hipétesis © reglas. El espacio
puede buscarse sisternaticamente, hasta enconirar la regla adecuada. Dado un espacio de
hipdtesis particular, podemos tener una enumeracion de descripciones, digamos, tal que cada
regia en el espacio de hipotesis tiene una o mas descripciones en esta enurneracion.

<+ Lenguaje de Hipdtesis

El lenguaje de hipdtesis determina el espacio de hipétesis del cual el método de inferencia
selecciona sus reglas. El lenguaje impone ciertas resiricciones (o preferencias) en io gque

puede ser aprendido y qué estrategias de razonamiento son permitidas.
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Al escoger un lenguaje, debemos de considerar no sélo lo que queremos que el sistema
realice, sino también gué informacion se le debe de proporcionar al sistema de entrada para
permitirle resoiver el problema, vy si lo va a resoclver a tiempo.

Al igual que en razonamiento, existe un balance fundamental entre la expresividad y la
eficiencia. El ienguaje de hipdtesis depende del area de aplicacién. Una vez definide, una
buena pare del tiempo de desarrollo se dedica a seleccionar cuidadosamente las estructuras

de conocimiento adecuadas para ia tarea de aprendizaje.

< Conjunto de ejempios y su presentacion:

Existen diferentes tipos de presentacion de datos y sus efectos en la inferencia de lenguajes.
Una presentacién puede consistir en: (i) sélo ejemplos positivos y (i) positivos y negativos.
Casi todos los algoritmos requieren presentaciones admisibies, esio es, para cada regla falsa
que es consistente con los ejemplos positives, existe un ejempio negativo que la refuta (se
acerca a Popper, las teorias deben de ser refutables con hechos). Los ejemplos se usan para
probar y formar hipdtesis. En la practica una seleccion de ejemplos se hace sobre el espacio
de ejemplos. Esta seleccion puede ser dada por el medio ambiente, seleccionada en forma
aleatoria. propuesta por el sistema. Una “buena” seleccidn de ejemplos puede mejorar el
desempefo de un sistema. A veces esa séleccion puede mejorarse con conocimienio del

dominio.

<+ Métodos de inferencia:

Intuitivamente un método de inferencia es un proceso computacional de algin tipe que iee

ejemplos y produce hipétesis del espacio de hipotesis.

2.3 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN LOS DATOS (KDD)

2.3.1 INTRODUCCION

El términe KDD(Knowledge Discovery in Dafabases) es con el que se denomina al
DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS fue creado en el primer
congreso de KDD realizado en 1889, y dicho concepto se acufié para enfatizar que e!

conocimiento es el producto final de una exploracién conducida por los datos.
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El KDD se ha desarrollado desde la interseccion de campos de investigacion aprendizaje
automatico (machine learning), reconocimierto de patrones, bases de datos, Inteligencia
Artificial, adquisicién del conocimiento para Sistemas Expertos y visualizacion de datos entre
otros. La meta de todos estos campos es comln y es ia extraccion de conocimiento en el
contexto de un conjunto considerablemente grande de datos. El KDD se trasiapa con el
aprendizaje automatico y el reconocimiento de patrones en el estudic de teorias y algoritmos
particulares de mineria de datos. Uno de los objetivos del KDD es encontrar patrones
comprensibles que puedan ser interpretados como (tiles o como conocimiento
interesante y pone especial énfasis en trabajos con grandes conjunios de datos del mundo
real. El KDD también tiene mucho en comin con estadistica particularmente con métodos
exploratorios o preliminares de analisis de datos. Los sistemas de software de KDD
frecuentemente incrustan procedimientos particulares de estadisticas para representar y
modelar datos, evaluando hipdtesis y manejando “ruido” dentro de un marco general gde
descubrimiento de conocimiento. En confraste con las tradicionales aproximaciones en
estadistica, KDD emplea aproximacion tipica, mas investigacién del modelo, extraccién y
operacion de un conjunto de objetos empleando {tiles estructuras de datos.

Un area que cominmente se relaciona con el KDD debido a la mercadotecnia que se ha
aplicado, es el Data Warehousing o almacenaje de datos, E! almacén de datos {data
warehouse) es un sistema de administracion de base de datos relacional (RDMS Relational
Database Management System) disefhado especificamente para satisfacer las necesidades de
transaccién de procesamiento de sistemas que se refiere 2 la coleccion y depuracion
(impieza) de datos para ponerlos disponibles para su analisis On-Line y para el soporte de
decisiones. Un concepto conocide para el analisis del data warehouse ha sico llamado OLAP
{on-fine analytical processing). La funcion de las herramientas OLAP es proporcionar
andlisis de datos multidimensional, asi como resumir informacion, a lo largo de muchas
dimensiones o niveles de los datos. Dichas herramientas estan destinadas a la simplificacion
y soporte interactivo del analisis de datos, mientras que la meta de las herramientas de KDD
es automatizar el proceso tanto como sea posible.

2.3.2 DEFINICION

“Eil Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Dalos (KDD) es el proceso no trivial de

validacion, e identificacién, de conocimiento nueve y polencialmente util contenido en los

patrones de los datos™™®.

'® Fayyad,Usama El.al. “Knowiedge Discovery and Data Mining: Towards a Unifying Framework™. Passim

235



DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO Y MINERIA DE DATOS

Agui dato es un conjunto de hechos llamado también objete por la complejidad de su
estructura y patron es una expresion en algun lenguaje que describe un conjunto de datos o un
modelo aplicable a aquel subconjunto.

El términc proceso implica que KDD esta comprendido de una serie de pasos que involucran
preparacion de datos, investigacién de patrones evaluacion del conocimiento y refinamiento de
fodos estos pasos repetidos en miltiples iteraciones. El hecho de ser no-trivial se refiere a
que implica reconocimientos 0 inferencias lo que complica diche proceso. El patrén
descubierto puede ser aplicable ¢ vélido para un nuevo dato con algunos grados ge
certidumbre, este pairén debe ser comprensible, si bien no inmediatamente, si después de
algunos post-procesamientos.

El proceso total del KDD incluye la evaiuacién y posibie interpretacion de los propios patrones
para de esta forma determinar qué patrones pueden ser considerades como conocimiento. El
KDD es un proceso interactivo e iterativo y abarca numerosos pasos con muchas decisiones lo

que enfatiza |a iteratividad natural det proceso.

Aqui se da un perfil general de los pasos basicos:

1) Desarrollar un dominio de la aplicacién comprensible. establecer la pricridad relevante del
conocimiento e identificar las metas del KDD desde e} punto de vista del usuario.

2) Crear un conjunto de datos destino, enfocandose sobre un conjunto de variables o datos
mostrados y sobre los cuales el descubrimiento pueda ser desarrollado.

3) limpieza de datos y procesamiento: operaciones basicas tales como remover el “ruido”
(informacidn no Gtil) de los datos si asi se reguiere. reunir la informacién necesaria para el
modelo y decidir sobre estrategias para manejo de campos perdidos en los objetos.

4) Reduccicn de datos y proyeccion: encontrar caracteristicas (liles para representar los
datos dependiendo de la meta. Usar reduccidn de dimensionalidad o métodos de
transformacién para reducir un ndmero efectivo de variables bajo consideracion o para

hailar representaciones invariables de los datos.
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6)

7)

8)

Establecer una correspondencia entre las metas de! KDD (paso 1) y un método particular
de Mineria de datos (clasificacion, regresion, agrupamiento, etc.).

Seleccionar los algoritmos de Mineria de datos: elegir datos para usarse en el
reconocimiento de patrones dentro de los datos. Esto incluye decidir que modelos y
parametros pueden ser apropiados (Por ejemplo los modelos para datos categéricos son
diferentes a los modelos sobre vectores reales) y asociando un métode particular con un

criterio general o de conjunto particular del KDD.

Mineria de datos (Data mining): busca patrones de interés en una forma de
representacion particular 0 en un conjunto de representaciones semejante tales como
reglas de clasificacién, arboles, regresidn, agrupamiento, etc.

Interpretar los patrones extraidos. Este paso puede implicar visualizacién de los patrones
o modelos extraidos 0 bien visualizacion de los datos a partir de los modelos obtenidos.

Consclidar el Conocimiento Descubierto: incorporando este conocimiento dentro de
sistemas para nuevas acciones ¢ simplemente documentandolo y reportando hacia grupos
de interés. Esto también incluye revision y resolucion potencial de conflictos con
conocimiento validado previamente.

La mayoria del trabajo inicial en KDD estd enfocado sobre el paso 7 la mineria de datos, sin

embargo, los otros pasos son igual de importantes para la aplicacién exitosa de este proceso

KDD en |a practica.

El proceso KDD puede involucrar iteraciones significativas y puede contener ciclos entre dos

pasos cualesquiera. El flujo basico de ios pasos, aungue no la multitud potencial de

iteraciones y cicios, es ilustrada en la figura 2.1:
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Proceso KDD
Descubrimiento de Conocimiento
En bases de datos
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——
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Mineria de datos

[Lnterpretacic’m { Evaluacion ]
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Conocimiento
[ Preprocesamiento J [
Patrenes
- Transformacicn
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FIG. 2.1 £} proceso de Descubrimnientc en Bases de Datos (KDD),

2.4 MINERIA DE DATOS

2.4.1 MARCO CONTEXTUAL

18

Un conjunto de métodos matemalticos y técnicas de software usadas para encontrar patrones y

regularidades en un conjuntc de datos es comunmente referido como mineria de datos.

Histéricamente, ! desarrolio de estadistica ha llevado al descubrimiento de métodos para el

analisis de datos, eslos métpdos estadisticos han sido aplicados con el objetivo de encontrar

correlaciones y dependencias en conjuntos de datos. Ertonces jqué es lo nuevo? Tres

factores han cambiado recientemente el panorama del analisis de datos.

* Ihig
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Primere, la disponibilidad del poder computacional a bajo costo. Cuande la mayoria de los
métodos estadisticos ahora en uso fueron desarrollados, en los 80's y 70's, la capacidad de
las mainframes era equivaiente a la de una PC actual, a esto podemos aunar la disminucion
en el coste de almacenamiento de los datos.

Un segundo factor es la acumnvulacién de datos en proporciones exorbitantes, este fenémeno
es consecuencia de 103 bajos costos de almacenamiento combinado con el alto nivel de
automatizacién en los procesos y la introduccion de dispositives electrénicos  para
almacenamiento o reunidn de los datos, tales como puntos de venta o accesos remotos a
diversas fuentes de informacién. El tercer factor es la introduccion de un nuevo conjunto de
meélodos logicos desarrollados en ef campo de la inteligencia artificial. Se han tratado de
desarrollar modeios generales de cognicion y en particular de aprendizaje.

En particular 1as técnicas de representacion del conocimiento y las de aprendizaje hacen
posibles importantes aplicaciones para la representacién y el analisis de los datos® Es
importante mencionar que el proceso KDD asi como la mineria de datos {data mining} son
conceptos gue han cobrado imporiancia con el surgimiento de 1a aplicacién cliente-servidor
Data Warehousing, ya que esta idea estd a menude mas asociada con costo eficaz y
flexibilidad y por consiguiente algo mas practico y comercial. Este contexto del desarrollo de |a
mineria de daios, ayuda a expiicar el gran interés que esto ha despertado actualmente.

2.4.2 DEFINICION

La mineria de datos e$ pane del proceso de descubrimiento de conocimiento en los datos
{KDD) y consiste en aplicar analisis de dafos y algoritmos de descubrimiento de conocimiento
para producir un numero de patrones particulares sobre los datos llamados conocimiento.

A continuacion se presentan de manera breve las metas primarias de ia Mineria de datos, una
descripcion de estas metas y una vision somera de los algoritmos de mineria de datos (data
mining) que incorporan dichos métodos. Las metas del descubrimiento del conocimienio son
definidas por la intencién de uso del sistema. Se pueden distinguir dos tipos de metas:

A. Verificacion: donde se limita a verificar las hipétesis del usuario.
8. Descubrimiento: donde el sistema auiénomamente encuentra nuevos patrones

* Decker, Karsten. Etl &l “Technplogy Overview: A Report on Data Mining”. p.1.
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Adicionalmenie la meta de Descubrimiento se subdivide en dos:

B1)  Prediccion: Donde el sistema encuentra patrones con el propbsito de predecir el
comportamiento future de aigunas variables.

B2) Descripcion: Donde el sistema encuentra patrones que se pretenden presentar
al usuario en una forma humanamente entendible.

Si bien los limites entre prediccion y descripcion no estan definidos (ya que algunos de los
modelos predictivos pueden ser descriptivos hasta el grado en gue estos sean comprensibles)
ia distincidn es util para comprender de manera general la meta del descubrimiento. La
importancia relativa de prediccidon y descripcién para aplicaciones particulares de Mineria de
datos puede variar considerablemente, sin embarge en el concepto de KDD la descripcidn
tiende a ser mas importante gue la prediccion. Esto contrasta con aplicaciones de
reconccimiento de patrones y aprendizaje automatico donde la prediccion es frecuentemente
ia meta primaria. Las metas de prediccion y descripcion son alcanzadas a través de los
principales metodos de mineria de dalos.

2.4.3  LAS TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

El descubrimiento de conocimientos tiene sus raices en la Inteligencia Artificial y el
Aprendizaje automatico. Existe una amplia gama de téemicas™ que incluyen éarboles de
decision, reglas. y clasificacion, métodos basados en modelos con dependencia probabilistica
(incluyendo redes bayesianas) y modelos refacionades con ef aprendizaje. Cabe destacar que
existe una estrecha relacion entre aprendizaje automsatico (machine learning) y las metas de
la mineria de datos, ya que la esencia del campo del aprendizaje automatico es desarroflar
modelos computacionales para adquisicion del conocimiento a partir de hechos y conocimiento
previamente adquiride. Un punto importante es que cada técnica de minerta de datos, adapta

mejor cierto tipo de problemas.

De este modo nos damos cuenta de que no hay metodo universal de mineria de datos y
seleccionar una técnica especifica para una aplicacion particular confleva algo de arte. A
continuacion se definen algunos conceplos relacipnados con la forma de hacer mineria de
datos.

“"Cir. Berry, Michael. Op.cit. Cap.7. Passim.
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% ANALISIS ESTADISTICO

Los sistemas de analisis estadistico, se usan para detectar patrones no usuales en los datos,
dichos patrones de datos se explican después mediante modelos estadisticos y matematicos.
Algunas de las técnicas que se emplean son el analisis lineal y no lineal, el andlisis de
regresion, la univariacion y la multivariacion y el andlisis de series historicas, incluyendo
autocorrelaciéon y pronosticos, las herramientas de andlisis estadistico existen desde hace
tiempo por lo que son las mas desarrolladas que se tienen para mineria de datos.

< HERRAMIENTAS PARA LA PREPARACION DE LOS DATOS

Existen algunas herramientas auxiliares que nos permiten acondicionar los datos antes de
aplicar alguna técnica de mineria de datos, con la finalidad de obtener mejores resuitados,
entre ellas estan:

+ Sumarizacion

Este método encuentra una descripcion compacta para un subconjunto de objetos.
Una cuestion fundamental es ;Cual es el nivel correcto de detalle en los datos? La
respuesta depende del andlisis que se realizara normalmente se desea obtener los
datos en completo detalle, y en este caso se aplica la sumarizacidén de diferentes
formas para tener la presentacion que deseamos de los datos, esto no quiere decir que
e| tener los datos a detalle es necesariamente mejor para los propdsitos del analisis,
pues existen varias razones para resumir o compactar datos antes de comenzar el

mismo.

« Geometria Fractal

Permite comprimir grandes cantidades de datos, y asi poder analizarlos en un tiempo
razonable. Esto no representa ningan tipo de automatizaciéon de razonamiento,
simplemente es una ayuda técnica en la manipulacion de los datos. Aun asi, éstas son
herramientas de mucho valor, y complementan la extraccion de conocimientos propia
de Mineria de datos
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2.5 PROCESAMIENTO ANALITICO EN LINEA (OLAP).

No todo lo que es Util para el analisis de datos es necesariamente mineria de datos, OLAP es
una forma de presentar datos relacionales de una manera apropiada para que el usuario
entienda los datos y los patrones que existen en elios. Un ejemplo de estos es la visualizacion
ya que no se considera especificamente una técnica de mineria de datos, perp es una
importante herramienta usada para extraccion y presentacion de informacion.

2.5.1 CARACTERISTICAS PRINCIPALES DE OLAP

<+ Comprende la consulta interactiva y el analisis de datos, por lo regular la interaccion es de
varnas pasadas, lo cual incluye ta profundizacion en niveles cada vez mas detallados o ef

ascenso a niveles superiores de resumen.

+ Ofrece opcicnes de modelado analitico, incluyendo un motor de calculo para obtener
proporciones, desviaciones etcétera, que comprenden mediciones de datos nurnéricos.

<+ Recupera y exhibe datos tabulares en dos o tres dimensiones cuadros y graficas con un
pivoteo facil de los gjes.

<+ Crea resumenes y adiciones de los datos

Los métodos OLAP estan basados en bases de datos multidimensionales las cuales son
representaciones de gatos que se guardan de manera logica en arreglos, y que permiten a los
uslarios explorar en profundidad dicha base para entenderlos. Algunos la experiencia de
algunos autores dice que en la mayoria de las areas donde existe interés en la mineria de
datos pueden también obtenerse beneficios desde OLAPZ,

2.5.2 EL OLAP Y LA MINERIA DATOS

En los gltimos afios las herramientas OLAP (on-line anaiytic processing) han surgido como
respuesta al acceso y manejo de grandes bases de datos, va ses que residan en un simple
sistema operacional o en un almacén de datos (data warehouse), siendo éste ultimo concepto
con el que mas se le ha vingulado. La publicidad generada alrededor del OLAP sugiere que es
un sustituto de la mineria de datos, pero no es asi, las herramientas OLAP son podercsas y

rapidas para reportar datos a diferencia de la mineria cuyo objetivo es encontrar patrones en

Z | og.cit.
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fos datos. OLAP y la mineria de datos son complementarias; ambas son parte importante en la
explotacion de los datos, OLAP es una heramienta de presentacidon que puede permitir
descubrimiento de ¢conocimiento “manual”, este sin embargo depende fundamentaimente de la
inteligencia humana, pero ello no se considera formalmente parte de la mineria de datos, sino
como parte del manejo de los datos en el ambiente empresarial. El OLAP es una til
herramienta que puede ser usada de manera exitosa como complemento de la mineria de

datos.
2.6 LAS FUNCIONES DE LA MINERIA DE DATOS

La mayoria de los métodos de la mineria de dalos estan basados en Logica Inductiva. A
diferencia de la logica deductiva, en la que todos los resultados (deducciones) son légicamente
correctos, la logica Inductiva generaliza a partir de la base de datos y extrae informacion de
alto nivel, o conocimiento. Como ya se dijo anteriormente ta mineria de datos utiliza la técnicas
aprendizaje automatico {(machine learning), arboles de decisidén, reconocimiente de patrones,
estadistica, agrupamiento {clustering}, etc. Estos algoritmos se pueden ubicar en diversos
grupos de acuerdo la funcion que realicen®™. A continuacién se explica en que consiste cada
una de estas funciones:

2.6.1  CLASIFICACION

La mayoria de las funciones de la mineria de datos parecen ser un imperativo humaneo. En
funcién de entender y comunicar acerca gel mundo, nosotros constantemente clasificamos,

categorizamos y jerarquizamos.

Un ejemplo de ello es la division que hacemos de los seres vivos en phyla, especie y genero,
la divisidn de la materia en elementos, de la gente en razas etc. La clasificacion consiste en
examinar las caracteristicas de un objeto nueve {desconocide) y ubicarlo en una de las clases
predefinidas. Para nuestros propésites, los objetos a clasificar son generalmente
representados por registros en una base de datos y la accion de clasificar consiste en
actualizar cada registro colocande un campo con ¢odigo que represente algon tipo de
clasificacién para dicho objelo. La tarea de clasificar se caracteriza por una adecuada
definicion de las clases en un conjunto de entrenamiento, el cual consiste en ejemplos

preclasificados.

B Berry, Michael . Data Mining Techniques For marketing, sales, and cusiomer supporl. Cap 4. Passim
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Et objetivo es construir un modelo que pueda ser aplicado a un dato no clasificado y pueda
darle una categorizacién. Algunos ejemplos de clasificacion se dan en las siguienies areas:

% Clasificacién de créditos calificandelos en niveles bajo, medio y altamente riesgoso.
% Determinar gue nimeros ielefénicos corresponden a maguinas de fax.

< Descubrir reclamos fraudulentos de seguros.

En todos estos ejemples existe un numere limitado de clases y la expectativa es poder asignar
cualquier registro a una clase. Los arboles de decisién y ef razonamiento basado en ejemplos,

son técnicas que se adaptan muy bien a la tarea de clasificacion.
2.6.2 ESTIMACION

La clasificacidn nos da una salida discreta: si 0 no; aceptado o rechazado. La estimacion
trabaja con salidas de valores continuos. Dado algun dato de entrada, usamos fa estimacién
para obtener un valor de salida para alguna variable desconocida como ingresos, talla o
balance de tarieta de crédito. En la practica Ja estimacion frecuentemente se usa para

desarrolfar una larea de clasificacion.

Un banco deseaba vender espacios de publicidad en los sobres de los estados de cuenta
para un fabricante de patines, puede entonces construir un modelo de clasificacién que
ponga todos los archivos de clientes en dos clases. patinadares y no patinadores. Otra opcion
es asignar a cada cliente una puntuacién gue dependera de su tendencia a patinar, esto puede
ser evaluado del 0 al 1 indicando la estimacidon de preobabilidad de que el cliente ses un
patinador. Ahora la clasificacion desciende en su ambiio de accidn para establecer un umbral
para dicha puntuacion, por lo que cualguiera con una puntuacion mas grande o igual que el
umbral, esta clasificado como un patinador y los gue estén por debajo come no patinadores.

La estimacion tiene la gran ventaja de que los registros individuales pueden ahora ser
ordenados en calegorias. Para resaltar la importancia de esto imaginemos que el fabricante
de patines tiene presupuesio para enviar por correc 500,000 piezas.  Si la clasificacion es
empleada y 1.5 millones de patinadores son identificados, entonces puede simplemente
colocar el anuncic en el sobre de 500 000 personas seleccionadas al azar de esa lista. Si por
otra parte cada cliente tiene una cierta tendencia a ser patinador, entonces podra enviar la

publicidad a los 500 000 més probables candidatos.
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Aigunos ejemplos de tareas de estimacion son:

< Estimacién de numero de hijos en una familia
< Estimacion del costo de un seguro de vida

Las redes neuronales son apropiadas para realizar funciones de estimacion.

2.6.3 PREDICCION

La prediccion es similar a la clasificacion © estimacién excepto que los registros son
ctasificados de acuerdo a la prediccion de un comportamiento fuiuro o un valor futurg
estimado. En la prediccién |a Unica manera de verificar la exactitud de la clasificacion es
esperar y ver.

Cualquiera de las técnicas usadas pare la clasificacién y estimacion pueden ser adaptadas
para usar prediccion usando ejemples de enlrenarmiento donde el valor de la variable a
predecir, es ya conocido, junto con datos historicos para esos gjemplos. Los datos historicos
son usados para construir un modelo que explique el comporiamiento actual observado.
Cuando este medelo es aplicado para entradas actuales. el resultado es una prediccion del
comportamiento futuro.

El anélisis de canasta de mercado (market basket analysis) usado para descubrir qué articulos
son probablemente comprados juntos en una tienda de abarrotes, puede también adaptarse
para modelar que compra futura o accion tiende a realizarse con los datos actuzles.

£1 andlisis de canasta, el razonamiento basado en modelos, los arboles de decision, y las
redes neuronales artificiales son métodos ideales para la prediccion. La eleccidn de la teécnica
depende de |5 naturaleza de los datos de entrada, del tipo de valores a pronosticar y de gue
{an importante sea la explicacion adjunta de la prediccion.

2.6.4 AFINIDAD DE GRUPOS

l.a tarea de agrupar per afinidad es determinar que cosas van juntas. El ejemplo prototipo es
determinar gue cosas van juntas en una lista de compras para el supermercado, de ahi el
término anlisis de canasta de mercado. Las cadenas de tiendas usan afinidad de grupos
para planear los arreglos o acomodo de articulos en los estantes de las tiendas o en el
calalogo de articulos, entonces los articulos que se compran frecuentemente juntos deberan

de ser vistos juntos.
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La afinidad de grupo es una aproximacion para generar reglas de los datos. Si dos articulos
como comida para gatos y camas para gato, se presentan junios con bastante frecuencia,
nosotros podermnos generar dos reglas de asociacion:

La gente que compra comida de galo también compra camas para gato con probabilidad P1
La gente gue compra camas para gato también compra comidas para gafo con probabilidad P2

Las reglas de asociacion se describen siempre con un minimo nivel de confianza, El nivel de
confianza es una medida de la fuerza de la regla, estas reglas nos sirven para comprender et
comportamiento de los clientes en este caso 0 de un fenomeno dado.

2.6.5 AGRUPAMIENTO QO CLUSTERING

El agrupamiento es la tarea de segmentar una poblacién heterogénea en subgrupos mas
homogéneos. Lo que distingue al agrupamiento de la clasificacion es que el agrupamiento o
clustering, no depende de clases predefinidas. Enla clasificacion, la poblacion es subdividida
asignando cada elemento o registro a una ciase predefinida basada en un modelo desarroliado
a través del entrenamiente con ejemplos clasificados previamente.

En e agrupamiento no hay clases predefinidas ni ejemplos. Los registros son agrupados
juntos sobre las bases de su propia similitud. Grupos de sintomas pueden indicar diferentes
enfermedades. grupes de atributos de hojas y frutas pueden indicar tipos de arboles. Este
métode suele ser un paso previo para algunas olras formas de mineria de datos ¢ modelado.
Por ejemplo e} agrupamiento puede ser ef primer paso en un analisis de mercado. En lugar de
inteniar solucionarlo abarcando todo con un solo método, y plantando una regla como ¢a qué
tipo de promocion los clientes responden mejor? Nosotros podemos primero dividir fa base de
clientes en grupos de gente con habitos de compra similares y enfonces preguniar que tipo de
promocion resulta mejor para cada grupo. Cuando los datos que se van a analizar seon
relativamente pobres en cuanto a descripcién o no se pueden integrar en ningln esquema de
clasificacion, se emplean las funcicnes de agrupamiento para descubrir clases en forma

automatica.

Diferentes algoritmos de agrupamiento generan distintos segmentos o clases en los mismos
datos. Existen algunas {écnicas para encontrar agrupamientos incluyendo mélodos
geomelnicos, estadisticos y redes heuronales.
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El agrupamiento de datos es una forrma muy conveniente de iniciar cualquier analisis sobre
datos, grupos similares entre si pueden proporcionar un buen punto de partida.

2.6.6 DESCRIPCION

En ocasiones los propésitos de Ja mineria de datos son simplemente describir [o que existe
sobre una base de datos, pero de tai forma que incremente nuestro conocimiento de la gente,
de ios productos o de los procesos que producen los datos en primer lugar. Una buena
descripcion de un comportamiento frecuentemente sugerird una explicacion adecuada para el
mismo. Al mengs, una buena descripcion aconseja donde comenzar a buscar para haliar una
explicacion. La politica norteamericana es un ejemplo de cdmo una simple descripcion, {* Las
mujeres apoyan a los Demacratas en mayér ndmero gue los hombres™), puede provocar gran
interés e incluso llegar ser estudiada por periodistas, socidlogos, y analistas politicos y ser
considerada mas alla de unz simple mencién de un candidato a un cargo publico.

2.7 LA FUNCION DE CLASIFICAR EN LA MINERIA DE DATOS
2.7.1 INTRODUCCION

En cuanto a los algoritmos de mineria de datos existen dos maneras basicas de desarrollarios.
La primera se refiere al aprendizaje supervisado, la otra es fundamentada en un aprendizaje
no supervisado. En el aprendizaje supefvisado los patrones son encontrados explorando un
niimero de casos conotidos que muestran la definicion de dichos patrones, y basandose en
este se produce una generalizacién. Con un aprendizaje no supervisado, los patrones en l0s
datos se encuentran, haciendo en primera instancia una caracterizacion logica de las
regularidades contenidas, ya que inicialmente los patrones no son conocidos en su estructura.

En estos términos la mineria de datos puede ser representada como un procese dual que
puede ser tanto sintético, generalizando a partir de casos conocidos, o analitico creando un
alto nivel de descripcién del modelo de los datos, lo anterior se ilustra en la figura 2.2. . Es
importante resaltar que en el contexto de mineria de datos, el aprendizaje automatico es un

conjunto de técnicas que desarrollan dos tareas fundamentales:

1) Generalizan a partir de un conjunto de ejemplos conocidos
2) Detalian una estructura a partir de su descripeion
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Sintesis Andlisis

Fig. 2.2 La mineria de datos como un proceso dual.

2.7.2 CONCEPTO DE CLASIFICACION

Dentro de un procesc de generacion de conocimiento una de las primeras fases es la
categorizacion o distribucion del objeto & conocer en clases que agrupan a objetos semejanies
para su mejor estudio, por 1o que la tarea de clasificacion es de particular interés.

Ahcra bien, fa nocion basica de aprendizaje supervisado en mineria de dalos es la de
clasificador®. Los clasificadores son sistemas que categorizan datos de entrada en un
numero de posibles clases. En ocasiones existe confusion alrededor de ia gefinicion de un
sistema clasicador ya esie término e usado en un contexto muy amplio. En este contexto un
clasificador es un sistema que recibe alguna entrada y produce como salida una clasificacién.
En el aprendizaje supervisado los clasificadores son entrenados y probados sobre un conjunto
de entrenamiento y uno de prueba o validacion respectivamente.

En este sentido el clasificador se convierte en un generalizador, en la medida que generaliza a
partir de un conjunto de ejemplos de entrenamiento, a un cierto grupo de datos de entrada
externos y desconocidos. La definicién correspondiente serfa: un generalizador es entrenaco
para producir un conjunto de valores de clasificacion, sobré un determinado nimero de
giemplos. Cuando generaliza puede ser restringido para usar el valor de clasificacion
determinado o hien puede producir valores adicionales.

Un sisterma basado en reglas como ef ID3 de Quinlan, utiliza un nomerc fijo de valores de
generalizacion. mientras que una red neurona! en principio puede producir interpolaciones de

otros valores no contenidos en los ejemplos de entrenamiento.

? Cfr.Decker, Karsten. Et. a). “Technology Ovenview: A Report on Data Mining™. passim.
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El problema de la generalizacion se hace dificil por el enorme numero de posibles funciones
que existen para adaptar un modelo a partir de los datos. Si el conjunto de ejemplos de
entrenamiento incluyera todos los posibles casos, entfonces el problema podria reducirse a ta
construccién de una tabla de busqueda. Para fines practicos ia mineria de datos se basa en
dos suposiciones.

1) Las funciones que desea generalizar pueden ser aproximadas a través de algln
modelo computacional relativamente sencilio. con un cierto nivel de precision.

2) El conjunto de datos de entrenamiento contiene informacidn suficiente para desarrollar

la generalizacion.

En otras palabras la mineria de dalos asume que las reguiaridades existen y que éstas pueden
ser representadas con un procedimiento computacional manejable. Un punto de vista erroneo
es pensar que un modelo complejo tiene mejor habilidad de generatizacién que uno sencillo.
Esto no siempre es cierto, ya que existe una relacion entre la dimesionalidad de un problema
la complejidad del modelo y el nimero de ejemplos gue son necesarios para un aprendizaie
apropiado.

Una medida de complejidad de un modelo esta dada por el nimero de parametros libres que
necesitan especificarse para construir el modelo. La dimensicnalidad de un problema es el
nimero de parametros independientes que son necesarios para describir la dinamica det

fendmeno.

Si un modeio complejo es entrenado con un numero de ejemplos demasiade pequeno, el
normalmente el modelo ajustara perfectamente los ejemplos perc generalizara pobremente.
es decir que tendra poca exactiiud en sus resuliados. Este hecho es conocide como

sobreajuste o sobreadaptacion (overfitting).

De lo anterior podemos decir que los problemas complejos de mineria de dafos son factibles

solo cuando un gran numerg de datos de entrenamiento ha sido acumuiado y esta disponibte.
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2.7.3 ALGORITMOS PARA CLASIFICACION

En un modelo de clasificacion, fa conexién entra clases y propiedades puede ser definida en
algo tan sencillo como una tabla o tan complejo y no estructurado como un procedimiento
manual. Si esta discusion se restringe a modelos ejecutables (aquellos que pueden ser
representados como programas de computadora) entonces tenemos dos diferentes formas en
éstos pueden ser construidos.

Por un lado &1 modele puede ser oblenido entrevistando a las personas gue saben como se
asignan las categorizaciones para cierto grupo de objetos y de esta manera se llega al modeio
que refleje las relaciones que se establecen, a pesar de las conocidas dificultades que esto

implica.

Alternativamente numerosas clasificaciones son aproximadas a través de la construccién de
un modelo inductivo que se realiza generalizando a parlir de un conjunio especifico de
ejemplos. No todas las tareas de clasificacién se prestan para aproximaciones inductivas, por
o que es importante revisar los principales requerimientos de los métodos particulares de

induccion.
2.7.3.1 LOS ARBOLES DE DECISION

Un arbol de decision es una posible representacion de los procesos de decision involucrados
en tareas inductivas de clasificacion. Los atributos son utilizados para crear particicnes de
conjuntos de ejemplos; los nodos del arbol coresponden a los nombres o identificadores de
los atributos, mientras que las ramas de un nodo representan los posibles valores del atributo
del nodo. Lot hojas son conjuntos ya clasificados de ejemplos. Una de las principales
ventajas de los arboles de decisidn es que el modelo es completamente explicable ya que
toma ia forrna de reglas explicitas, o que permile a la gente evaluar los resultados,

identificando atributos clave en el proceso.

La reglas por si mismas pueden ser expresadas facimente como sentencias légicas en un
lenguaje como SQL y entonces pueden ser aplicadas directamente a nuevos registros. Un
algoritmo basico dentro de los arboles de clasificacion es el ID3. Estos algoritmos se
usan donde los elementos de datos tienen atributos o descriptores.  El analisis de las tarjetas
de crédito es un buen ejempio de esta aplicacion.
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CARACTERISTICAS PARA USAR ARBOLES DE DECISION (ID3)

= Descripcién atributo-valor

Los datos para ser analizados deben estar contenidos en un archivo. Toda fa informacién
acerca de un objeto o caso debe ser expresable en términos de una coleccion ordenada de
propiedades o atribulos. Cada atribulo puede tener valores tanto discretos como continuos.
Pero los atributos usados para describir un caso no deben variar de un caso a otro.

s Ciases predefinidas

Las categorias & las que estos casos serén asignados deben estar establecidas de antemano.
Como ya vimos anteriormente en la terminclogia de aprendizaje automatico esto es llamado
aprendizaje supervisado, a diferencia del aprendizaje no supervisado, en el cual 10§ grupes o
categorias de los ejemplos son encontrados durante el analisis,

¢ Clases discretas

Este requerimiento se tiene con las categorias @ las cuales los casos son asignados. las
ciases deben estar claramente definidas de tal manera que un caso pertenece o no pertenece

a una clase en particular, y deben ser mucho mas casos que clases.

Algunas tareas de aprendizaje no son de este tipo. Un grupo gue no tiene clases discretas es
relacionado con la prediccién de valores como el precio del oro, o la temperatwra a la que una
mezcla se funde. En estos casos los valores conlinuos se dividen a su vez en categorias, para

hacer una discretizacion.

+ Datos suficientes

La generalizacion inductiva procede identificando los patrones en los datos, La aproximacion
es valida si se tiene patrones robustos, y éstos no pueden distinguirse a pardir de
coincidencias casuales, Como esta diferenciacion generalmente depende de pruebas
estadisticas de algun tipo, deben existir suficientes casos para permitir que estas pruebas
sean efectivas. La cantidad de datos requerida es afectada por factores como los numeros de
propiedades y clases y la complgjidad del modelo de clasificacion. A medida que esto
incremente se necesitardn mas casos de entrenamiento (ciemtos o inclusc miies) para

construir un modelo confiable.
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+ Clasificacion Logica

Estos algoritmos construyen solo clasificadores que puedan ser expresados como arboles de
decision o conjuntos de reglas de produccion. Esto restringe la descripcion de clases a una
expresion légica cuyas premisas ¢ antecedente son declaraciones acerca de valores de
atributos particutares. Una forma de comun de modelos de clasificacion, que no satisface este
requerimiento es la discriminacion lineal, en donde los pesos de los atributos son combinados
aritméticamente y comparados con un umbral, de esta forma la correspondiente descripcién de

clases es mas aritmética que logica.

LA IMPORTANCIA DE LAS REGLAS DE PRODUCCION

Ei propdsito de construir modelos de clasificacidn no esté limitado al desarrollo de predicciones
acertadas, si bien ésta es principal intencién, otro propésito fundamental es que dicho
modelo sea inteligible (comprensible) para el ser humano. En algunos casos ef arbol de
decision es tan compacto y sencilio que puede ser faciimente entendido. Sin embargo cuando
la tarea de clasificacién flega a ser mas compleja los arboles crecen hasta alcanzar
proporciones dificiles de manejar.

Algunas formas de superar esta barrera de comprension han sido exploradas. un ejemplo de
ello es la descomposicion del arbol en pequefios arboles, ya que debido a su estructura
inductiva permite que individuamente sean mas faciles de entender.

El ID3 alcanza esta meta de diferente manera, reexpresando un modelo de ciasificacién como
reglas de produccién cuya forma parece ser mas comprensible que los arboles. Una forma
simple de una regla de produccion esta dada como sigue:

L - R

en la cual el tado izquierde {Left) &5 una conjuncidn de atributos-descripcion con cierto valor, y
el lado derecho (Right) es la clase. Para ciasificar un caso usando un modelo de reglas de
produccion la lista de reglas es examinada para encontrar |la primera cuyo lado izquierde sea
satisfecho por el caso a clasificar. Una clase es designada como un una categorizacién por
defecto. La clase pronosticada es entonces la proporcionada por el lado derecho de dicha
regta. Si el tado izquierdo no es satisfecho el caso asigna la clase default.
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Hemos visto el funcionamientos de jos arboles de decision y el conjunto de reglas de
produccion, y la forma en que el ID3 expresa estos modelos de clasificacion, Es conveniente
ahora , conocer ofros algoritmos que se tienen para hacer clasificacion.

2.7.3.2 CLASIFICADORES BASADOS EN EJTEMPLOS

Una forma de clasificar un caso es recordando un caso similar cuya clase sea conocida y
predecir que ¢lase tendra el nuevo caso. Esta es la filosofia que fundamenta a los sistemas
basados en ejemples, que clasifican casos no conocidos remitiéndose a casos similares anes
vistos. Algunas cuestiones centrales que deben ser consideradas en un clasificador basado
en ejemplos son:

« Qué casos de entrenamiento deben recordarse? Si todos los casos son incluidos el
clasificador seria muy complicado de manejar y lento. Lo ideal es retener solo casos
protolipo que juntos togren resumir toda la informacion importante.

+ Cémo puede medirse la similaridad de los casos? Si todos los atributos son continuos,
podemnos computar la distancia entre dos casos como la raiz cuadrada de la suma de los
cuadrados de las diferencias de los atributos. Sin embargo esta medida puede compiicarse
dependiendo de la naturaleza del atributo.

+» Como debe ser relacionado &l nuevo caso con el caso recordado? En este aspecto
existen dos alternativas, usar simplemente el caso mas similar recordado o bien usar
algunos casos similares con pesos asociados de acuerdo 2 os distintos grados de

similaridad que posean.

2.7.3.3 REDES NEURONALES

Las redes neuronales construyen modelos aprendiendo los patrones en los datos que se
analizan. Las redes neuronales pugden usarse para predecir valores reales y no exactamente
clases, sin embargo en un contexto de clasificacion la prediccion, es considerada, por lo que
podriamos decir que son clasificadores de tipo implicito. consisten en "neurcnas” o nodos
interconectados qué se organizan en capas. Las redes neurcnales aprenden en forma
supervisada o ne supervisada. En la modalidad supervisada la red neuronal intenta predecir
los resultados para ejemplos conocides. Compara sus predicciones con la respuesta objetivo

y aprende de sus errores.
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Las redes neuronales supervisadas se emplean para prediccion, clasificacion y modelos de
series histéricas. El aprendizaje no supervisado es eficaz para la descripcion de datos, pero
no para la prediccion de resultados. Las redes no supervisadas crean sus propias
descripciones y validaciones de clase y trabajan exclusivamente a partir de los patrones de
los datos. Una de las desventajas de este método es la dificultad para entender los modelos
que produce.

En lo gue se refiere a la mineria de datos, las redes neuronales son funciones entrenables que
aproximan los valores de la funcibn proporcionada por el conjunto de entrenamiento, los
arboles también resuelven el mismo problema desde una perspectiva diferente, ellos
encuentran l2s regiones donde la funcidn del conjunto de entrenamiento asume valores que
coioca dentrc de un cierto range. Los arboles de induccidn desarrolian esta tarea
implementando una cascada de pruebas sobre la distribucion de los datos en varias
particiones. Como la regidn puede ser descrila a partir de reglas que definen dicha particion,
ellos son empleados para inducir reglas.

Las redes y los arboles sirven basicamente para el mismo propésito, las primeras encuentran
el valor de |a funcion para una entragda arbitraria, y los arboles encuentran la regién donde la
funcién despeglara una saiida arbitraria, sin embargo ambos muestran habilidades diferentes
para manejar conjuntos especificos de datos, y esto nos da la pauta para elegir en un

momento dadz que algoritmo aplicar.

2.7.3.4 ALGORITMOS GENETICOS

Son métodes numeéricos de oplimizacion, en los que aquella variable o variables que se
pretenden optimizar junto con las variables de estudio constifuyen un segmento de
informacién. Aquellas configuraciones de las variables de andlisis que obtengan mejores
valores para la variable de respuesta. corresponderan a segmentos con mayor capacidad
reproductiva. ~ traves de la reproduccion, los mejores segmentos perduran y su proporcion
crece de gensracion en generacion. Se puede ademas introducir elementos aleatorios para la
modificacidon de las variables (mutaciones). Al cabo de cierto numero de iteraciones, la
pobtacién estara constituida por buenas soluciones al probiema de optimizacion.

Los elementcs requeridos para construir un clasificador genético son todos distribuidos, por lo
que el desempenie del clasificador no depende criticamente de cualquier pequefia parie del
modelo, es decir, algun caso puede ser olvidado, algun peso ¢ liga puede dafiarse o algun

elemento descariado, sin destruir el desempefio del modelo.
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Esta caracteristicas le da cierta venta sobre modelos simbdlicos como los arboles de decision

que son mucho mas sensibies a pequefias alteraciones.

2.7.3.5 LOS METODOS ESTADISTICOS

En este contexto, la descripcion del clasificador basado en ejemplos podria remitimmos al
método k-nearest-neighbor para la clasificacion de instancias no conocidas. De hecho, la
estadistica ha dado lugar a muchos metodos de clasificacién, sin embargo como regla generai
la estadistica tiende a enfocarse a tareas en las gue todos los atributos tienen valores
continuos  muchos de ellos son también paramétrices, adapian el modelo y encuentran
valores apropiados.

Por ejemplo un clasificador lineal asume qué clases pueden ser expresadas como una
combinacién lineal que se ajuste mejor sobre el conjunto de entrenamiento. Los clasificadores
de maxima probabilidad, frecuentemente asumen que los valores de los atributos estan
distribuidos normalmente. entonces usan el conjunlo de entrenamiento para determinar la
distribucion. varianza, covarianza elc. (algunos autores han incluso agrupade a las redes
neuronales con procedimientos de parametros estadisticos, ya que desde el entrenamiento

una red generalmente significa encontrar valores apropiados para deierminar pesos y sesgos.

2.8 EJEMPLO DE APLICACION DEL KDD EN EL SECTOR FARMACEUTICO

En este campe et KDD es aplicado como parte de la solucién del problema giobal gue
representa |z administracion de la informacion quimica®™. La industria quimica y farmaceutica
produce una gran cantidad de informacién ya sea como informacién de procesos internos o
como resultado de la publicidad. Compafiias como Sandoz y Pfizer tienen la necesidac de
construir las mas grandes bases de datos, introduciendo e integrando datos adicionales
informacion biolégica, la cuestién de como minar {odos esos datos para ayudar a los
investigadores a verificar sus hipotesis, es identificada como uno de los principales problemas
de esta drea.

Existen diversas fuentes de informacion, primero estan las bases de datos comerciales de
productos quirmcos y la informacidn relacionada, estas bases de datos contienen informacion
acerca de la estructura y propiedades de los compuestos quimicos, en segundo lugar hay

* Decker. Karsten. Op.cit. pp.15-18.



DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO Y MINERIA DE DATOS

resultados producidos por universidades y laboratorios de investigacion que son publicados en
el munde cientifico y revistas cientificas. Otra fuente de informacién son los datos generados
por el desarrollo de experimentos, y comportamiento de productos comerciales, de la
investigacion de la propia compafifa. Lo anterior podemos resumirlo en cuatro principales
categorias: datos quimico- fisicos (sobre la estructura y propiedades de las moléculas), datos
sobre ei comportamients quimico-fisico de los compuestos, datos de las pruebas de campo de
los compuestos, y finalmente informacion adicional sobre patentes y otros factores de indole
econdémico y legal. Los avances en esta industria han producido una explosion en la cantidad
de datos que cualguier investigador necesita manejar. para el trabajo sobre nuevas moléculas.
Usados de manera apropiada estos catos pueden ser muy Uliles en el disefic racional de
medicinas. materiales y compueslos industriales.

El manejo de la informacién quimica muestra basicamente dos tipos de necesidades: primero,
ayudar al descubrimienio de nuevos compuestos de ulilidad, segundo, analizar e interpretar
dalos de campe para evaluar y mejcrar la utilidad de producios y su contribucion para el
beneficio de la compafiia. Ahora se comenzard explorando el uso de la tecnologia de la
informacion y en particular la mineria de datos, en el proceso de descubrimiento. Existen
muchos retos en el manejo de la informacion quimica tales come la nomenclatura que se
utiliza, para escribir los compuestos. ;Como usan los farmaceéuticos esta informacion y como
encuentran informacién que pueda ayudarles en el proceso de descubrimiento?.

Las operaciones gue realizan sobre las bases de datos estan dentro de las siguientes
categorias:

< Agrupamiento de moléculas por su similitud

< Buscar todas las moléculas que contienen patrones especificos

<+ Buscar las molécutas que atan en una forma especifica con una molécula objetive

< Predecir los resultados de experimentos sobre nuevas moléculas a partir de datos

almacenados

La evaluacién de similitud es un importante pasc del proceso de descubrimiento, porque
permite expicrar diferentes compuesios que comparen imporiantes caracteristicas.  Ei
agrupamiento 0 clustering es béasicamente el métode que debe utilizarse, la definicidn de
similitud es de alguna manera arbitraria;, consecuentemente existen diferentes medidas de
similitud que son usadas en guimica (coeficienie de Tanimoto), y cada una aporia criterios
diferentes para dicho agrupamiento.
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ta bisqueda de moléculas que contengan un patrén especifico como una subestructura es
otra importante herramienta conceptual, en el proceso de descubrimiento del area
farmaceutica, esto es basicamente un problema de reconocimiento de patrones. En este caso
un filtro para la base de datos genera especificamente una subestructura, ya que e! sistema
debe recuperar todas {as moléculas que son similares a la que se estructurd de acuerde a la

eleccion métrica.

Las predicciones se requieren para obtener de la actividad farmacéutica de nuevos
compuestos basados en |z actividad de compuestos conocidos. Anteriormente estas
predicciones se habian realizado con la ayuda de un sistema experto pero los estuerzos de
investigacion de algunas compaiiias ahora estan encaminados al uso de redes neuronales
para esta aplicacion. Glaxo esta experimentando con una red neuronal en determinacion
espectral. Akzo Pharma estd usando las redes neuronales con algoritmos genéticos en
relaciones de estructuras cuantitativas, para reducir los datos necesitados para encontrar
relaciones significativas . La segunda area importante para el desarrolio de mineria de datos
es el analisis de datos de campo, en particular, pruebas clinicas y datos que proceden del uso
de guimicos industriales. Esta es un area de uso potencial de sofisticadas técnicas de mineria
de datos, dado e! tamafio de datos generados y la importancia de encontrar correlaciones

entre estos.

Sin embargo, la investigacidén en e! campo demuestra que Ja mayoria de las compafias usa
meétodos de estadistica estandar disponible en paquetes comerciales. Esto es comprensible,
mientras fa necesidad primaria de la compafia farmacéutica sea conseguir la aprobacién de
los medicamentos; los datos deben presentarse en forma estandar, Sin embargo, las {écnicas
mineria de datos pueden traer significativos beneficios, si integran apropiadamente el proceso
de descubrimiento dentro de 12 corporacion.
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3.NOCIONES DE LA TEORIA DE LA INFORMACION Y
FUNDAMENTOS DEL ALGORITMO ID3.

3.1 LA TEORIA DE LA INFORMACION

3.1.1 DEFINICION

La Tecria de la Informacion se refiere al andlisis de una entidad llamada Sistema de
Comunicacion™ que es representado por e! diagrama de bloques de la fig. 3.1, La fuente del
mensaje es la persona o maquina que produce la informacién que serd comunicada. El
codificador asotia a cada mensaje un “objelo” que es el adecuado para la transmision del
canal, dicho objeto puede ser una secuencia de digitos binarios 0 una forma de onda continua.
El canal es el medio sobre ef cual el mensaje codificado es transmitido. Et decodificador opera
en la salida del canal y su funcién es extraer el mensaje original para enviarlo &l destino. En
general esto no se logra por complete. debido a la presencia de un efecto denominado *ruido”
que tiende a producir errores en la transmision.

E

Codificador ——pl Canal Decodificador

Fuente de
mensajes

4
r

Desting

Fig. 3.1 Sistema de Comunicacion®’

La teoria de la Informacion responde a dos cuestiones fundamentaies en la Teoria de la Comunicacion:
Cuat es la Gltima compresidn de datos (respuesta: la entropia H), v que es la ultima velocidad de
comunicacion {respuesta: ! canal de capacidad C). Por esta razén algunos consideran a fa teoria de la
Informacién como un subconjunto de la Teoria de la Comunicacion. En este caso especial podemoes
gircunscribir el estudio de la teoria de iz informacion al estudio de un teorema llamado el Teorema
fundamental dge la teoria de la informacion, el cual dice gue “Es posible transmitir informacién a través
de un canal con ‘ruido” en cualquier velocidad menor gque la capacidad del canal con una
arbitrariamente pequefia probabilidad de error®®,

* Ash. Robert. Information Theory. pp. 1-5.
¥ Ibid
2 Cover, Thomas. Elements of information Theory. pp. 1-8.
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3.1.2 LA TEORIA DE LA COMUNICACION ¥ TEOREMAS DE SHANNON

Si la capacidad de un canal de comunicacién es el limite maximo no superable por |z cantidad
real del flujo de informacion ;Hasta qué punto se puede unc acercar a ese limite y con qué
medios?. La respuesta la obtenemos de dos famosos teoremas de C.E. Shannon scbre
codificacién®®. Hemos de recordar que un codigo es a un canal de comunicaciones 1o que un
fransformador es a una transmision eléctrica, es decir, un medio de mejorar su eficacia
operativa. Asi como generaimente usamos un transformador adecuado a la resistencia de
carga del transmisor, para obiener un maximec de transferencia de poiencia deste un
generador hasta el receptor, también necesitamos un cédigo adecuade a la estructura
estadistica del lenguaje usado en la transmisidn, Por lo anterior no es una coincidencia que
los teoremas de codificacion estén relacionados con la utilizacién maxima de la capacidad del

canal.

Las caracteristicas del canal exigen muchas veces la codificacion al ser ésta la Unica forma en
gue la sefial pueda viajar por é. Un ejemplo de esto es |3 sucesidn de puntos y rayas de la
telegrafia, en gue hay que transformar el mensaje antes de transmitirio. v descifrarlo a su
llegada 2 la terminal. En general, el transmisor o fuente del mensaje da el mensaje a un
codificador antes de la transmisién y el decedificador lo devuelve a su forma originai en cuanto
flega al receptor. Evidentemente, dado un sistema de comunicaciones y el tipo de simbolos
gue puede manejar, puede escogerse arbitrariamente cualquier cddigo construido con elos
para cifrar el mensaje aungue no todos los cédigos permitiran la misma cantidad de flujo de
informacidén por el canal.

El primer teorema de Shannon para canales "sin ruido” tiene como nucleo la existencia de un
codigo optimo, bajo cualquier circunstancia, segun el cuat se nos garantiza un codigo dptimo
para acoplar cualquier cana! al lenguaje usado en la transmision, a pesar de no poderio crear
en la realidad. No es un inconveniente insuperable el hecho de que esta primera aportacion
de Sahnnon no dé en la mayoria de los casos codiges optimos, DA Huffman sugirié una
ingeniosa correccion que lleva un metodo sencille para construir codigos éptimos separables.
Los codigos de Huffman son optimos en el sentido de que l1a longitud media por mensaje, o ei
numero de digitos binarios usados en cada mensaje es mengr gue en cualquier otro codige
disefiable.

% Singh J. Jgeas Fundamentales $obre la Teoria de Iz Informacién del tenguaje v de ta Ciberpética Cap 4.Fassim.
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El segundo Teorema de codificacion de Shannon, para canales con “ruido” (canales sujetos a
alteraciones de las sefiales de transmision), a grandes rasges afirma que la capacidad dei
canal. como se definio anteriormerite, es precisamente la cantidad maxima de informacidn per
unidad de tiempo que se puede recibir con una confianza bastante grande a pesar de todas las
alteraciones producidas por el “ruido”. El resultado es bastante sorprendente, sin tugar a
dudas, ya que, @ primera vista se espera que ocurra precisamente fodo lo contrario. Peor
ejemplo, si nuestre canal de comunicaciones por teletipo, que transmite 0 y 1 ¢on la misma
probabilidad, fuese tan “ruidoso” que cualquier simboio transmitido pudiese ser igualmente
correcto que incorrecto, no seria dificil ver que no habria comunicacién posible. El anélisis

matematico mas riguroso lo confirma.

El método mas evidente para lograr una transmision fiable en presencia del “ruide” es repetir el
mensaje suficientes veces para garantizar que la recepcidn sea fiable. Uno puede, por
ejemplo repetir cada simbolo de una sefial un numero impar de veces y decidir en el receptor
mediante un volo mayoritario que fue lo transmitido. Naturalmente, mientras més sean las
repeticiones, mayor seré la fiabilidad. Pero un gran numero de repeticiones traen consigo su
propia desveniaja ya que la confianza total conlleva la gxtincidn , casi total, de la transmision.
Sin duda existe un gran ndmero de alternativas intermedias que aseguran cierto grado de
fiabilidad con una cantidad razonable de repeliciones o redundancias. Pero sigue
permaneciendo el dilema de la fiabilidad por medio de la redundancia, es decir cuanto mayor

sea esta Ultima menor sera la cantidad de flujo informativo asociado con ella.

Como resultado de lo anterior, las investigaciones en este campo, en vez de fratar de
concentrarse en la creacion de tales codigos, han centrado su atencidén en construir codigos
que detecten errores y asf proteger al mensaje transmitide de varios tipos de alteraciones

producidas por el “ruido”.

3.1.3 LA ENTROPiA
3.1.3.1 DEFINICION DE ENTROPIA

La entropia de una variable aleatoria X con una probabilidad total funcién de p(x) es definida
por:

H(x) = -3 p(x) log 2p(x)
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La entropia entonces es una medida de la incertidumbre promedio en la variable aleatoria,
esto es el numero de bits sobre el promedio regueridos para describir la variable aleatoria®.
Ejemplo.

Considere una variable aleatoria que tiene una distribucion uniforme con 32 resultados. Para
identificar una salida, nosotros necesitamos una etiqueta que tome 32 diferentes valores. Asi
una cadena de S bits es suficiente como etiqueta. La entropia de esta variable aleatoria es :

32 32 1 1

H(x)= —Zp(i)logzp(i) = —Zﬂ—_}log zg =log232 = Shits
j=] =] D 3

El resultade obtenido coincide con el nomero de bits necesitados para describir X. En este

caso fodos los resultados tienen representacion de igual iongitud.

3.1.3.2 LA MEDIDA DE LA INFORMACION

Considerando cualquier fuente de informacién analicemos si existe un fundamento seguro
para una teoria métrica. Dicha fuente produce mensajes seleccionando sucesivamente
simbolos discretos de un repertorio dado, como son letras de un alfabeto, palabras de un

diccionario. las notas de la escala musical, los colores del espectro ete.

En ofras palabras el mensaje que se transmite s una seleccion determinada de un conjunto
de mensajes posibles formados por sucesiones de simbolos dados. Elf sistema de
comunicacidn estd ideado para que pueda transmitir toda posible seleccién. La técnica del
proceso de comunicacion no presta atencion al contenido det mensaje en cuestion, por lo tanto
ta Teoria Métrica de {a informacion no se ocupara del contenido semaniico del conjunto de
mensajes, del cual seleccionamos uno para transmitiflo, Como se requiere definir claramente,
por lo menos para este caso especifico, el significado de “informacién”, 1o tomaremos como la
medida de nuestra liberlad de eleccion al escoger un mensaje del conjunto de mensajes
disponibles, aunque muchos de elios carezcan de significado.

Digamos que existen en ioial n mensajes entre los que podemos escoger, y que si cada
mensaje tiene la misma probabilidad de ser escogido que cualquier otro, ese mismo numerg n
se puede usar como una medida de la cantidad de “informacion” contenida en el conjunto de

mensajes susceplibles de ser transmitidos.

¥ 1bid. p.5.
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Es importante que exista una paridad entre los mensajes, expresada por la igual probabilidad
de ser seleccionados, pues si decidimos escoger n como medida del contenido informativo del
sistema de comunicacién, no se puede admitir ninguna discriminacion como las que surgiran
con la ausencia de paridad. Cuando pasamos de sistemas simples a otros mas complejos,
esta medida de informacién, aunque sencilla. se hace incomoda. Supongamos por ejemplo,
gue se tiene la clave Morse con sus dos simbolos, un punto y una raya. Si unimos tres de
esas claves para producir un nuevo conjunto, entonces constara de mensajes distintos entre
los cuales se puede escoger.

log(2x2x2) = log2 +log2 +log 2

Si escogemos como medida del contenido informativo de un sistema el nimero de mensajes
posibles, |la medida de cada clave Morse tomada aisladamente sera dos y 1a de la combinacion
de tres sera ocho. Pero la medida no es apropiada debido a que se puede esperar gue el
contenido del sistema total sea la suma de los componentes individuales, es decir 2+ 2+ 2= 6§
y no s producto 2 X 2 X 2 = 8, como en realidad resulta ser, como se sabe Ios logaritmos
transforman productos de numeros en sumas, es decir, el logaritmo de un producto de
nameros de un conjunio cualquiera es la suma de sus logaritmos en este caso particular. Esta
propiedad aditiva de los logaritmos es una gran ventaja ya que si se decide medir la
informacion de la clave Morse por ejemplo, no con el 2 sino con el log 2, se tiene la certeza de
gue la medida de la informacion del conjunto de ias tres claves juntas sea |la suma de sus

componentes individuales:
log2 +log2 +log2 = log2X2X2 = log8

Por esto los matematicos prefieren medir el contenido de la informacion de un sistema de
comunicaciones, que tenga n mensajes igualmente probables, por log n en vez de por n,
dejando gue la base logaritmica se escoja libre y arbitrariamente, segun convenga el caso, El
numero 2 es el numero mas conveniente para escoger como base logaritmica por tratarse del
nomerg minimo <& mensajes que poseen incluso los sistemas de comunicacidon mas

rudimentarios, como la clave Morse.

Asi la medida de la informacién de sistemas que tengan un reperiorio de mensajes binario o
doble, serd : iog. 2 es decir la unidad. Se ha liegado, ahora a una unidad natural de medida
det contenido informativo de los sistemas de comunicacién con las siguientes caracteristicas :

un sistema con igual probabiiidad de eleccion entre dos alternativas.
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Esta unidad ha sido llamada bi, palabra formada por la contraccidn de “binary unit™ {unidad
binaria). Su mérito principal es que cumple con lo que vimos anteriormente, si el contenido
informative de un sisterna de comunicaciones binario, como el timbre de una puerta o ia clave
Morse, es un “bit’, entonces, el conjunto de m de estos sistemas serd m bits, 10 que demuesira
la utilidad de haber introducide los logaritmos. Una limitacion seria del sistema de medida es
la necesidad de que existe una probabilidad semejante en la eleccidn de todos los mensajes
dei sistema con lo que se garantiza la paridad matematica aungque simplifica excesivamente la
situacién reat en la que se encuentran la mayoria de los sistemas de comunicacion.

Una posible spiucion para la correccion de esta situacién estd en el hecho de que |a falta de
paridad entre los mensajes de un sistema de comunicaciones puede ser la probabilidad de que
cada uno de ellos sea elegido. Asi en et ¢aso de la clave Morse, con su mayor probabilidad
para fos punios que para ias rayas, lamaremos paridad relativa de los dos mensajes a la
probabilidad que ¢ada uno de elios tienen de ser seleccionade. Tomemos 9/10 6 0.9, para un
punto y 1710 o 0.1 para una raya. Ahora el sistema puede ser descrilc mediante las
probabilidades respectivas de un punto y una raya, en lugar de por el nimero 2 usado cuando
ambas eran igualmente probables. Es obvio que uilizandeo el principio logaritmico, que ya
habiamos encontrado, tendremos que la informacion aportada por un punto seré: log, (0.9) bits
y la de una raya serad log; {(0.1) bits. La informacion total del sistema sera la suma de los
componentes. en la que cada uno aporta su propia probabilidad de seleccion:

- (0.910920.9 +0.%iog :0.1) = 0.476bits

Como se apretia en la ecuacion el signo negativo antes del paréntesis se afiade para hacer la
cantidad positiva, ya que los logaritmos de todas las fracciones propias como 0.9 y 0.1 son
nlumeros negativos. Hay que esperar que disminuya el contenido informativo det sistema, de
un bit a casi medio, con la simple pérdida de paridad entre los dos mensajes, ya que al existir
una marcada preferencia del sisiema por los puntos, es mas facll predecir ef resuitado que
anteriormente cuando ambas alternativas ienian ia misma probabilidad. Si se generaliza el
sistema para que incluya mas de dos mensajes, por ejemplo n, cada uno ¢on su propia
probabilidad de seleccidn, p: pz Pi....pn. La medida de su informacién sera analogamente Ja
suma ponderada de cada contribucion log; p. es decir:

- (prlog 2 + pzlogzpz+.. +p-1og 2pnjbits
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Es evidente gque el contenido informativo de un repertoric de mensajes es una funcién de las
probabiiidades de ocurrencia de cada uno de los mensajes comprendidos en el sistema.
Cambiando de mensajes dados, cambiamos tolalmente el contenido informativo, es obvio por
lo tanto, que el patrén probabitistico de) conjunto de mensajes es la clave de su contenido
informative®.

3.1.3.3 RELACION ENTRE LA INFORMACION Y LA ENTROPIA

Como ya se expiicé el contenido informative de un mensaje dentro de cualquier conjunto de
mensajes esta dade por el logaritmo de su probabilidagd de aparicion. Esta forma de definir la
informacion tiene un precedente en la mecanica estadistica, donde la medida de |a entropia es
de forma idéntica a la de la informacion®™. No es ninguna casualidad por lo tanto, que exista
entre ellas dos una refacion baslante estrecha. Para empezar ambas, la Teoria de la
Informacién y la mecanica estadistica son estadisticas. Ya hemos visto que ta probabilidad de
un mensaje, entre varios, es la frecuencia relativa de que aparezca en un numero grande de
casos. Las estadisticas sobre la incidencia de mensajes en casos repetidos son. por lo tanto,
la misma de su contenido informativo. En la mecénica estadistica también como implica el
nombre, se trata de deducir el comporiamiento de los cuerpos aplicando consideraciones
estadisticas a los grupos de moiéculas que los conforman.

Ahora bien, siempre que nos encontramos con grupos de entes (ya sean hombres, mensajes o
moleculas) se nos presentan dos modes de estudiarios. Ya sea especificando el (o los)
atributo(s) estudiando a cada uno de los individuos del grupo, o bien especificando la(s)
media(s) estadisticas totales de su(s) atributo {s) individual(es). La primera forma de estudio
se dice que define la estructura interna o microestade del grupo. vy la segunda su fachada
exterior 0 macroestado. Consideremos el atributo edad en una clase de alumnos.

Su microestado se define con la edad de cada uno de los individuos. Su macroestado puede
ser definido por la edad media de la clase completa. Obviamente, para cada macroestado
dado de la clase (la edad media) existen una gama completa de posibilidades de microestados
(varios patrones de edad que den la misma media).

* Singh J. Op.cit. Cap.2.

* Ibid. Cap. 7.
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Al fijar la edad media de la clase, no se determina la distribucion de las edades de los
individuos. Sin embargo, cuande e! nimero de individuos en una clase se hace muy grande,
la especificacion de su macroestado, por medio de la edad media de sus miembros, puede ser
el unico camino abierto, para saber algo del atributo edad.

Esta dificuitad creada por ia aglomeracién de numeres en un grupo, se acentia mas en la
mecanica estadistica. Aqui los grupos de moléculas que forman los cuerpos en estudio son
tan enormes, que cualquier intento de hacer una descripeidn detaliada resulta practicamente
imposible. Por eso, la mecanica estadistica supera esia dificultad, al tratar de captar el
movimiento del conjunto complete de moléculas por medio de un estudio estadistico del grupoe.
Por ejemplo, calcula la energia media del conjunto de moléculas vy [a identifica con la medida

de su temperatura.

De la misma forma que a cada macroestado de un grupo, definido por los valores medios de
uno o mas de sus atributos. le corresponden en general varios microestados del grupo, a cada
macroestado del movimiento de las moléculas de un cuerpe, definido por la velocidad media
de sus moléculas (o0 lo es lo mismo, por su temperatura). le corresponden muchos
microesiados de su movimienio molecular. No es sorprendente, pues, gue en un cuerpo de
billones de moléculas haya un numero grande de microestados distintos de movimiento, cada
uno de los cuales puede pertenecer a un macroestado con la misma velocidad megia por
molécula. Para nuestros inexactos sentidos, un cuerpo en cualquiera de estos microestadoes
distintos parecera estar a la misma temperatura, pero deiras de la aparente estabilidad de su
velocidad la temperatura media se esta produciendo un cambio continuo de transiciones de un
microestado a otro, que no puede ser detectado por la medida de la temperatura det cuerpo.

El nimero de los distintos microestados que corresponden a un macroestado dado, definido
por cualquier temperature T. €5 conocido como ia probabilidad termodinamica. La razén que
existe para llamaria “probabilidad” se basa en que cuanto mayor sea el numero de
microestados correspondientes al macroestado definido por la temperatura T, mayor sera la
pesibilidad de que cualguier microestado escogido al azar manifieste la caracteristica externa
de ese macroestado, es decir, la temperatura T. La probabilidad termodinamica de un cuerpo
nos proporciona, por tanto, una medida de la informacién sobre el estado de los movimientos

internos aungue sea de una forma negativa.
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Un gran nimero de microestiados, es decir, una probabilidad termodinamica alla, corresponde
a un gran desorden y una escasa uniformidad en la composicidn interna, por lo que Ia
probabilidad termedinamica (o mejor dicho, su logaritmo, que llamamos entropia) s realmente
un indice del caos molecular existente en e} interior. Se frata ademas de una medida Otil,
necesaria para la determinacién cuantitativa de la tendencia de los procesos naturales, cuando
ios grupos de moléculas que componen un cuerpo son dejadas para que actlen por si solas.

Asi la entropia sirve para dos fines relacionados enfre si: primere, es lo que Eddington Hamé ta
flecha del tiempo, es decir, un indicador de la tendencia de los procesos naturales. Segundo;
nos revela cuantitativamente la estructura estadistica de movimientos internos en forma muy
parecida a comoe lo hace ta Teoria de la Informacién con un conjunto de mensajes. Mas ain io
hace de forma analoga, ya gue tomamos la eniropia como el iogaritmo de la probabilidad
termodindmica de un macroestado tal como medimos la informacién de un mensaje por el
logaritmo de ia probabilidad de su aparicion.

Evidentemente, la informacion vy la entropia son dos caras de la misma moneda, en el sentido
de que el orden interme u organizacion, implicande un mayor conocimiento o informacion de la
composicién interna del sistema, va siempre acompafiado de una probabilidad termodinamica
baja, o mejer dicho, de su logaritmo o entropia. En cualquier sistema dado, cuanito mayor sea
el numero de estados microscopicos correspondientes a cualquier macroestado dado, mayor

sera su entropia,

De aqui se deduce que la entropia es una medida de nuestra ignorancia en ef conocimiento de
la estructura ultramicroscopica. En otras palabras, la entropia es el negativo de la informacion,
por tal razén L. Brillouin cred el término “negentropia” acortando la frase "negativo de la
entropia”. Este extraordinario parecido entre la informacién y la entropia fue advertido por
primera vez por L. Szilard al resolver la paradoja del demonic de Maxwell, enunciada por J.C.
Maxwell en su Teoria del calor en 1871,
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3.2 FUNDAMENTOS DEL ALGORITMO ID3

3.2.1 INTRODUCCION

El aprendizaje inductivo es un caso particular entre las técnicas de aprendizaje a partir de
ejemplos, siendo su cometido el inducir reglas a partir de los datos histéricos disponibles para
lo cual procedera a clasificar en la clase correspondiente diferentes objetos, basandose en el
valor de las caracteristicas o atribuios que los definen. Para la aplicacidon de estos sisiemas
de aprendizaje inductivo se parte de un conjunto de ejemplos {denominade conjunto de
entrenamiento). Cada ejemplo debe tener la misma estructura consistente en una conclusion

{o decisién) y un numero de caracteristicas o atributos que definen esa conclusién o decision®.

Un &rbol de decision representa la relacidbn existente entre la conclusion-decisidon y sus
atributos. Es decir, se produce un proceso de generalizacion de forma gue el arbo! de decision
generado clasifica correctamente los ejemplos dados. Los arboles de decision clasifican
instancias ¢ ejemplos ordenandolos bajo un arbol desde la raiz hasta algun nodo hoja que
proveera de clasificacion de la instancia. Un arbol de decisién toma como entradas cbjetos o
situaciones caracterizadas mediante un conjurto de propiedades,; el arbol entrega a la salida
una “decision” si, 0 No. La estrategia de construccidn del arbol consiste en seleccionar (en
cada momento) aquel atributo potencialmente mas uti! para la clasificacion, entendiendo como
tal aquel que prometa generar el mejor arbol a partir de ese momento.

Los arboles de decision scn poderosas herramientas para clasificacién y prediccion, Io mas
atractivo de usar estos meétodos es que pueden también ser representados como conjuntos de
reglas IF-THEN para perfeccionar el conocimiento humano. Lo anterior es muy imponante, ya
que es una alternativa para la adquisicion del conocimiento, pudiendo convertir una base de

datos existente en un canjunto de reglas.

3.2.2 PROBLEMAS APROPIADOS PARA APRENDIZAJE CON ARBOLES DE
DECISION

Si bien una variedad de meétodos de aprendizaje con arboles decisién han sido desarrollados con
algunas capacidades y requerimientos diferentes, el aprendizaje con arboles de decision se adapta
mejor a problemas con las siguientes caracteristicas:

* Cir. Mitchell, Tom. Machine 1 eaming. Cap.3. Passim.
£
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< instancias representadas por pares “atributo-valor”

Las instancias descritas por un arreglo fijo de atributos (temperatura y su valor (caliente). La
situacion mas sencilia para drboles decisién es cuando cata atributo toma valores sobre un
nomero peguefio de combinaciones posibles por ejemple caliente, templado, frio, Sin
embargo extensiones del algoritmo bésico permiten también manejar valores reales de
atributos por ejemplo representar temperatura numéricamente.

< Lafuncién objetivo tiene valores discretos en la salida

Ei arbol de decision de fa figura 3.1, asigna una clasificacion booleana { “si” 0 “no") para cada
ejemplo. Los arboles de decision faciimente extienden su aprendizaje a funciones con més de
dos posibles valores, una modificacion en el algoritmo permite aprender funciones objetivo con
valores reales, sin embargo la aplicacion de arboles de decisién en este conjunto es menos

comun.

< Descripciones disyuntivas pueden ser requeridas:

Como se observd arriba, los arboles de decision naturalmente representan expresiones

disyuntivas.

< Los datos de entrenamiento pueden presentar atributos faltantes:

Los arboles de decision se pueden usar, incluso cuando algunos ejemplos de entrenamniento
tienen valores desconocidos (por ejemplo si Ja humedad del dia fuera conocida solamente
para algunos de los ejemplos de entrenamiento ver tabla 3.1). En la practica se han
encontrado algunas técnicas que han permitido subsanar estas deficiencias.

3.2.3 EL ALGORITMO ID3

E! algoritmo 1D3 fue desarrellado por J. Ross Quinlan en 1979, y pertenece a la familia TDIDT
{Top-down Induction of decision trees). E! algoritmo construye el arbol seleccionando en cada
momento el mejor atributo segun una medida heuristica, por lo que puede ser visto come una
busqueda hill-climbing sin vuelta a atrds {no backiracking) a través de todos los posibles
arboles™,

* Conés Garcia, Ulises. Op.cit. p.126.
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La mayor parie de los algoritmos que han sido desamollados para arboles de decision, son

variaciones sobre éste algoritmo central o basico y su sucesor C4.5. El ID3 (Interactive

Dichotomizer 3} es un algoritmp potente, cuya misién es la elaboracion de un arbol de

decision bajo las siguientes premisas:

Cada objeto o instancia de la secuencia de entrada presentada al algoritmo toma la forma
de una lista de pares atributo-valor. Cada nodo corresponde a un atributo y cada rama al
valor posible de ese atributo.

Cada instangia va asi mismo acomparada de la clase a la que perienece. Una hoja del
arbol especifica el valor esperado de la decision o clasificacion, de acuerdo con los
ejemplos dados. La explicacidon de una determinada decisidn viene dada por ia trayectoria
desde la raiz a la hoja representativa de esa clasificacion.

A cada nodo es asociado aguel atribute mas informative que aln no haya sido
considerado en la trayectoria desde la raiz.

Para medir cuanto de informative es un atribulo se emplea el concepto de entropia
Cuanto menor sea el valor de la entropia, mener sera la incertidumbre y mas uiil sera el
atributo para la clasificacién,

£11D3 es capaz de tratar con atributos cuyos valores sean discretos o continuos. En el primer

caso, el arbol de decision generado tendrd tantas ramas como valores posibles tome el

atributo. Si los valores del atributo son continuos, el ID3 no clasifica correctamente los

ejemplos dados. Por ello, Quintan propuso ef C4.5, como extension del ID3%, que permite:

*.
e

Construir arboles de decision cuando algunos de los ejempios presentan valores
desconocidos  para algunos de los atributos.

Trabajar con atributos que presenten valores continuos.

La poda de los arboles de decision. El arbol de decisidn ha sido construido a parir de un
conjunto de ejemplos. por tanto, reflejard correctamente todo el grupo de casos. Sin
embargo, como esos ejemplos pueden ser muy diferentes entre si, el arbol resultante
puede llegar a ser bastante complejo, con trayectorias largas y muy desiguales.

* Quinlan.J.R. Programs for Machaine Leaming. pp. 1-60
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Para facilitar la comprension del arbol puede realizarse una poda del mismo, o que significa la
sustilucion de una parte def arbol (sub-arbol) por una hoja. La poda tendra lugar si el valor
esperado de error en el sub-arbol es mayor que con fa hoja que lo sustituya,

3.2.3.4 REPRESENTACION

Este es un tipico arbol de decision basado en el algoritmo ID3. Este arbol de decisién clasifica

que sabados por la manana, de acuerdo al clima son apropiados para jugar tenis.

Panorama

Soleado Nublado Liuvia

e | ~N
|
5i

Alta Nermal Fuerte Deébil
No 5i No S5i

Fig. 3.2 Representacion del algoritmo 1D3

Como se muestra en ta figura 3.2 los ejemplos se caracterizan mediante los valores de
atributos y el valor de la funcion objetivo o clasificacion, St dicha clasificacién es vaiida para
cierto ejemplo. se dice que es un gjernplo positivo, en caso contrario se dice que es un gjempio
negativo. Lo anterior puede ilustrarse a través de la siguiente instancia con ios valores

siguientes:

Panorama = Scleado
Temperatura = Caliente
Humedad = Alta

Viente = Fuerte

=20~
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E' ejemplo o instancia puede ser clasificado bajo la rama mas a la izquierda del arbol. y por lo
tanto puede ser identificado como un ejemplo negativo (el arboi predice que jugar tenis = no).
En general los arboles decision representan una disyuncién de conjunciones de restricciones,
sobre los valores de las instancias. Cada rutz de la raiz del arbol 8 una hoja corresponde a
una conjuncién de pruebas de atributos. Por ejemplo, la decision del arbel mostrado
corresponde a Ia expresion.

(Panorama = soleado Humedad = normal)
(Panorama = nublado)
(Panorama = liuvia Viento = débil)

3.2.3.2 ¢ COMO TRABAJA EL ID3?

El algoritmo basico ID3 es un arbol de decision constituido como un “top-down”, comencemos
con la pregunta ¢ Qué atributo puede ser probado en la raiz del arbol?. Para responder esta
pregunta cada atributo de la instancia es evaluado usando una prueba estadistica para
determinar que también clasifica solamente ese ejemplo de entrenamiento. El mejor atributo es
seleccionade y se usa como prueba en el nodo raiz del arbol™.

Un descendente de la raiz es entonces creade por cada valor posible de este atributo y los
ejemptos de entrenamiento son ciasificados en un nodo descendiente apropiado (por ejemplo
bajo la rama correspondiente a los valores del ejemplo para entrenamiento). E! proceso
completo es entonces repetido usando los ejemplos de entrenamiento asociados con cada
nodo descendente. Esto forma una bisqueda exhaustiva para un arbol de decisién aceptable
en la cual el aigoritmo nunca regresa en su trayecloria para reconsiderar las primeras

opciones.
3.2.33 QUE ATRIBUTO ES EL MEJOR CLASIFICADOR

La cuestidn central en el aigoritmo ID3, es elegir ;cual afributo probar en cada nodo del
arbol?. Una forma de empezar es seleccionando un atributo prueba que contenga el mejor
desempefio al dividir la base de datos que contiene los ejemplos, en subconjuntos en los que

muchas instancias tienen la misma clasificacién.

* Cfr. Mitchell, Tom.Op.cil. Cap.3. Passim.
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A continuacién se define una propiedad estadistica llamada ganancia de informacién, la cual
nos indica que tan acertadamente, un atributoc dado, separa los ejempios de entrenamiento de
acuerdo a la clasificacion dada. Ei ID3 usa esta medida de ganancia de informacion para
seleccionar de entre los candidatos que tiene, aguel atribute que utilizaréd en cada pasc,

mientras el arbol va creciendo.

3234 ENTROPIA: MEDIDA DE HOMOGENEIDAD

Para una base de datos de cualquier tamafic es poco probable que cualquier método
aplicado, produzca incluso un subconjunto completamente homogéneo, en consecuencia para
bases de datos reales se necesita un recurso poderoso para medir el desorden {otal, ¢ falta de
homogeneidad de los subconjuntes producidos. Para definir ganancia de informacion
precisamente nosotros comenzamos por definir en el tema anterior, una medida usada
comunmente en teoria de la informacion, llamada Entropia, que caracteriza la impureza o no

homegeneidad, de una coleccion arbitraria.

Dada una coleccion S, que contiene ejemplos positivos y negativos de algin objeto, el
concepto de entropia de S relativo a esta clasificacion de booleana es:

Entropia(S) = -pg log. pe — pglog, Ps

Donde p, es la proporcion de ejemplos positivos en Sy p, es la proporcién de ejemplos
negatives en S. En todos estos calculos se define 8log0 = 0. Para ilustrar supongamos S

como una coleccion de 12 ejemplos de algun concepto booleano, incluyendo 9 positivos y 5
negativos [9+, 5-] Entonces la entropia de S relativa a esta clasificacion booleana es:

entropial9+.5 —) = —(%4)10& (%4)— (%4)log3 (%4)= 0.940

Como se observa ia eniropia es tero si todos los m:embros de S pertenecen a [a misma clase

es decir son sumamente homogéneos.



FUNDAMENTOS DEL ALGORITMO ID3

Por ejemplo, si todos los miembros son positivos (p. =1)entonces, {p, =0}y la entropia

resultaria como sigue:
entropia(S) = (—1)(log, (1)) - (0)(log, (0)) = 0

La entropia es 1 cuando la coleccién contiene un numere igual de ejemplos de ejemplos
positivos y negativos. Si la coleccidn contiene desigual numero de ejemplos positivos y
negativos la entropia esta entre 0 y 1. Una interpretacion de entropia desde la teoria de la
informacion es que especifica e minimo ntmero de bits de informacion necesitados para
encontrar fa clasificacion de un miembro arbitrarivc de 5. De este modo se ha discutido ei
concepto de ENTROP/A en el caso especial donde la clasificacidn es booleana.
Generalizando tenemos que. si el atribulo objetivo puede tomar uno o diferentes valores
entonces la entropia de S respecto a la clasificacién se define como:

Entropia(Sy=Y - p,log, p,
i=l

Donde p,es la proporcion de S perteneciente a la clase de i, nole que si el atributo objetiva

puede tomar “¢" valores posibles, la entropia puede ser tan grande comolog, c.

3.2.35 GANANCIA DE INFORMACION

Dada la entropia como una medida de impureza en una coleccidn de ejemplos de
entrenamiento, nosolros podemos ahora definir una medida de fa efectividad de un atributo en
la clasificacién de un conjunto de entrenamiento. La medida gue usaremos la llamaremos
GANANCIA DE INFORMACION, es simplemente fa reduccion esperada en la entropia
causada por la division de los ejemplos de acuerde a este atributo. Mas precisamente la

ganancia de informacién de un atributo A es decir Ganancia(S, A) relativa a una coleccién de

ejemplos 8, es definida como:

S,
Ganancia(S.Ay= Enmropia(S) ~ Z I—SI'Enrropfa(S,»)

wi o |5
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Donde A es el conjunto de todos los posibles valores para el atributo A, y S, es el subconjunte

de S que para cada atributo A tiene un valor v.

El primer término en la ecuacion es exactamente la entropia de la coleccidén original S, y el
segundo términe es el valor esperado de |a entropia después de que S es particionado usando
el atributo A. La eniropia esperada descrita por este segundo término, es simplemente ta

5.

suma de las entropias de cada subconjunto, evaluado por la fraccién de ejemplos ﬁ que

pertenece a S§,.. La ganancia (8,A) es por o tanto la reduccién esperada en la entropia
causada por el conocimiento del valor del atributo. De otra manera, la ganancia (S,A) es |3
informacion proporcionada acerca del valor de la funcion objefivo ¢ clasificacién, dado e) valor
de algun ofro atributo A, El valor de la ganancia (S.A) es el nimero de bits ahorrados cuando
codificamos. el valor objetivo de un miembro arbitraric de 8, por conocimiento del valor del
atributo A. Ejempiificando la Ganancia de Informacion

Dia | _Panorama ° Temperatura Humegad Viento Jugar tenis
D1 | Scleado +  Caliente Ahe Débit No
D2 | Soleado Caliente Aliz Fuerie No
D3 . Nublado Caliente Alla Débit Si
D4 ! LIuvia Templada Alls Débit Si
D5 Lluvia . Fria Normal Débil Si
D6 Lluvia Frig Norma! Fuerte No
D7 . Nublagdo Fria Normiaj Fuerte Si
D8 i Soleado . Templada Al Débii No
D9 ; Soleado ! Fria Normai Débit Si
D10 : Liuvia i Templada Normai Débii Si
D11 | Spleado Templada Norma! Fuerte Si
D12 i Nublado : Templada Alta Fuerte 8i
D13 i Nublado . Caliente Normal Débil Si
D14 Lluvia Templada Alia Fuere No

Tabla 3.1 Eiemplos de enirenamiento

Supongamos que S es una coleccion de ejemplos de entrenamiento, son dias descritos por
atributos incluyendo viento, que puede tener los valores débil o fuerte como vimos
anteriormente. S es una coleccién que contiene 14 ejemplos [9+, 5-] (ver tabla 3.1} de estos 14
ejemplos supongamos que € de los positivos ¥ 2 de los negativos, tienen viento = débil, y el
resto tiene viento = fuerte.
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La ganancia de informacidén debida a la clasificacion de los 14 ejemplos originales por el
atributo viento puede entonces ser calculada como sigue:

Valores(viento) = débil, fuerte
S=[9+,5-]
R [6+.2 —]
S ene < [3+.3-]

e : Is.| .
Ganancia{S. viento) = Entropia(S) - Z —Entropia (S v)

wefa per |S]

Ganancia(S,viento) = Eniropia(S) - (%4 )Emropia (S ) — %4 Entropia(§S,,,..)
Ganancia(S, viento) = 0.940 - 8/, (0.811)- 6/, (1.00)

Ganancia (S, vienta) = (0.048

La ganancia de informacion es precisamente la medida usada por el ID3 para seleccionar el
mejor atributo en cada paseo del crecimiento def arbol. E! uso de la ganancia para evaluar la

relevancia de los atributos es resumido en la figura 3.3,

5:[9+ 5-] 5[9+.5-]
£=0.940 E=0.940
Alia Normal ,
Débil Fuerte
[3+, 4] [6+, 1] [6+, 2-] [3+,3-]
£=0.985 E=0592 E=0 811 £=100

Ganancia(S. humedad) = 0.940(7{, 0.985)~ {7/ Y0.592)= 0.151

Ganancia(S,viento) = 0.940 - (%4k0.81 i)- %4 (t)=0.048

Fig. 3.3 La ganancia de informacién
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Como se observa la ganancia de informacién de dos diferentes atributos, humedad y viento, es
computada para determinar cual es el mejor atributo para ciasificar los ejemplos de
entrenamiento mostrados en la tabla 3.1,

Humedad proporciona una mayor ganancia de informacidén que viento, en lo referente a la
clasificacion. Aqui E se encuentra para la entropia y S para la coleccidn de ejemplos. Dada
una coleccion inicial S [9+ &-], clasificando estos por su humedad produce colecciones de [3+,
4 -] (humedad =alta) y [6+, 1-] (humedad normal). La informacion ganada por esta particion
es 0.151 comparada con la ganancia de solo 0.048 para el atributo viento.

3236 UN EJEMPLO ILUSTRATIVO DEL FUNCIONAMIENTO DEL ID3.

Para mostrar la operacion del ID3, consideremos los ejemplos de entrenamiento de la tabla
3.1. Aqui & atributo-objetivo “jugar _tenis” que puede tener valores *si” 0 *no", para diferentes
“sabados por la mafiana”, se puede predecir o pronosticar, basandose en otros atributos de ias
mananas en cuestion®. Considere el primer paso a través del algoritme, en que el arbol de
decision es creado. ;Qué atribute puede ser probado primero en el &rbol? 1D3 determina la
ganancia de informacioén para cada atributo candidato {i.e., panorama, temperatura, humedad
y vienlo) entonces selecciona, el que tiene mas alta ganancia. El caiculo de la ganancia de

informacion de todos estos atributos se muestra a continuacion

La ganancia de informacion para los 4 atributos es:

Ganangcia (S, Panorama) = 0.246
Ganancia (S,Humedad) = 0.151
Ganancia (S.Viento) = 0.048
Ganancia (S, Temperatura) = 0.029

Donde S denota la coleccion de ejemplos de entrenamiento de la tabla 3.1

De acuerdo a la medida de la ganancia de informacién el atributo Panorama proporciona la
mejor prediccion del atributo objetivo “jugar_tenis” sobre los ejemplos de entrenamiento. Por lo
tanto Panorama es seleccionado como el atributo de decision para el nodo raiz y las ramas
son creadas debajo de la raiz por cada uno de sus posibles valores (i.e. Soleado. Nublado y
lluvia) entonces selecciona el que tenga la mayor ganancia de informacion.

¥ ibid, pp.50-60.
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Note que cadz ejempio para que Panorama = Nublado es también un ejempio positivo de
“‘juego de tenis”. Por lo tanto este nodo del arbol llega a ser un nodo hoja con la clasificacién
juega_ tenis = si. En contrasie, los descendientes correspondientes para panorama = soleado
y panorama = lluvia todavia tienen entropia diferente de cero, y el arbol de decisidn crecera
debajo de estos nodos. El proceso de seleccion de un nuevo atributo y particién de los
ejemplos de entrenamiento se repite para cada nodo descendente no terminal, esta vez

usando soio los ejemplos de entrenamiento asociados con cada nodo.

Los atributos que han sido incorporados en la parte mas alta del arbol son excluidos, entonces
cualquier atributo dado puede aparecer mas de una vez a lo largo de cualquier rama (o ruta) a
través del arbol. Este proceso continia para cada nueva hoja hasta gue cualquiera de las dos
condiciones siguienies se cumple(ver Figura 3.4) :

1. Cada atributo ha sido ya excluido 2 lo largo de una ruta a fravés del arbol, 6

2. Los ejemplos de entrenamiento asociados con este nodo hoja, tienen el mismo valor para
el atributo objetive (i.e., su entropia es cero).

[D1,D2...D14]
[9+,5-]

Panorama

1N

Soleado Nublado tluvia

/ RN

[D1,D2,D8,08,D11] {D3,07,D12,013)  [D4,D5,D6,D10,D14 ]
f2+.3] [4+,0-] [3+,2-]

2 &

Fig 3. 4 El funcionamiento del D3
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S e = [D1. D2.D8. D9, D]
Ganancia(S s, Humedad )= 0.970- 3 (0.0}~ 2/ (0.0}= 0.970

Ganancia(S, . Temperatua)=0.970 - % (0.0)- % (1.0}- % {0.0)=0.570
Ganancia($ ... Viento) = 0.970- % 1.0)- 3£ (0.918)=0.019

Los ejemplos de entrenamiento son ordenados en los nodos descendientes correspondientes.
Como se cbserva del atributo nublado soio descienden ejemplos positivos y por lo tanto se
convierte en un nodo hoja con clasificacion SI. Los otros dos nodos creceran seleccionande el
atributo con mayor ganancia de informacién relativa a! nuevo subconjunto de ejemplos. El
arbol de decision final, obtenido por el ID3 a partir de los 14 ejemplos de entrenamiento de la
tabla 3.1 es el mostrado en la figura 3.1.

3.2.4 ESPACIO DE BUSQUEDA DE HIPOTESIS EN APRENDIZAJE CON ARBOLES
DE DECISION.

Como con otros métodos de aprendizaje inductive. el ID3 puede ser caracterizado come la
busqueda en un espacio de la hipblesis que ajusie los ejempios de entrenamientg. D3
desarrolla una busgqueda hill-climbing a través de éste espacio de hipdtesis comenzando con
el arbol vacio, entonces considera progresivamente hipdtesis mas elaboradas, tralango de
encontrar un arbol de decisién que clasifique correctamente et conjunte de entrenamiento, la
funcion de evaluacion que guia esta bisgueda hill-climbing es Iz medida de la ganancia de
informacion.

E! espacio de hipdtesis del ID3, de todos los arboles de decision, es un espacio completo de
funciones de valores discretos, relativo a los atributos disponibles. Dado que cada funcién
finita de vaiores discretos puede ser representada por algun arbol de decisién, 1D3 evita uno
¢e los mayores riesgos de métodos que buscan hipbiesis en espacios incompletos (taies como
métodos que consideran solo hipdtesis conjuntivas), ya que dicho espacio puede no contener

{a funcion objetivo.

ID3 mantiene sdlo una hipétesis activa mientras busca a través del espacio de arboles
decisién. Esio contrasta por ejemplo con el método “eliminacion del candidato”, que mantiene
el conjunto de todas las hipotesis consistenies con los ejemplos disponibles de

entrenamiento({espacio de versiones).
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Determinando una sola hipétesis, el ID3 pierde la capacidad gue resulta de representar
explictamente todas las hipotesis consistentes. Por ejemplo, no tiene la habilidad para
determinar si algunos arboles de decisidn alternativos son consistentes con los datos de
entrenamientio disponibles.

ID3 en su forma pura no desarrolla un backtracking {vuelta hacia atras o regreso sobre su
trayecioria) en su busqueda. Una vez que selecciona un atributo para probar en un nivel
particular en el arbol, nunca regresa para reconsiderar ésta eleccion. Por lo tanto. esta
susceptible al riesgo comun de la busqueda hill-climbing sin regreso sobre su trayectoria;
convergiendo a una solucién localmente optima pero que ne 1o es de manera global,

{03 usa todos los ejemplos de entrenamiento en cada paso en la busqueda para tomar
decisiones de manera estadistica, considerando refinar su hipétesis actual. Una ventaja de
usar las propiedades estadisticas de todos los gjemplos (i.e ganancia de informacién) es que
la busqueda resultante es mucho menos sensible a errores que en los ejemplos individuaies
de entrenamiento. 1D3 puede ser modificado o ampliado para manejar datos de entrenamiento
ruidosos modificando criterios de terminacién para aceptar hipdlesis que ajustan
imperfectamente los datos de entrenamiento.

3.2.5 PREDISPOSICION INDUCTIVA DEL ID3

iCual es el criterio a partir del cual, el iD3 generaliza lo observado en ejemplos de
entrenamiento para clasificar instancias o ejemplos no conocidas?, En otras palabras, (Qué es
su predisposicioén inductiva?. La predisposicion inductiva es el conjunto de suposiciones que
junto con los datos de entrenamiento, deductivamente justifica la clasificacion asignada por el
aprendiz para instancias futuras.

Dada una coleccion de ejemplos de entrenamiento existen normalmente muchos arboles de
decision consistentes con los dichos ejemplos, ; Cual de estos arboles de decision elige ID37
Elige el primer arbol aceptable gue encuentra a fravés de su blusqueda, de manera burda
podria decirse que la estrategia de este algoritmo es:

a) Inclinarse por el arbol mas corto sobre los méas grandes ¢ largos.

b) Selecciona al que posiciona a los atributos con mas alta ganancia lo mas cerca de la raiz.

De lo anterior se puede definir esta predisposicion como una preferencia por los arboles mas
senciflos o cortos sobre aguellps mas grandes o complejos.

»  ESTA TESS MO pEmg
SHR B LA DSUGTEC
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Predisposicién a restriccion y predisposicion a preferencia

E! 1D3 busca en un espacio completo de hipotesis, (Une capaz de expresar cualquier funcion
finita de valores discretos), busca de manera incompleta a través de este espacio desde las
hipotesis, mas simples hasta las mas complejas, y termina hasta que su condicién es
satisfecha es decir hasta que encuentra una hipolesis consistente con los datos. La
predisposicion inductiva es una consecuencia del ordenamiento de las hipdtesis por su
estrategia de bésqueda. de este modo podemos clasificar dicha tendencia como una
preferencia por ciertas hipotesis. Existen otras tendencias, con predisposicion a la restriccion
categorica en un conjunto de hipdtesis considerado. Aqui se busca en un espacio incompleto
de hipotesis { i.e, uno que exprese solo un subconjunto de conceptos potencialmente
susceptibles de ser aprendidos) busca en este espacic completamente, encontrando cada
hipétesis consistenie con los dalos de entrenamiento.

Normaimente una tendencia a la preferencia es mas deseable que una a la restriccion, porque
ello permite al aprendiz trabajar en un espacio completo de hipdtesis que asegura contener la
funcién objetivo, para la dasificacidn, en cambio una tendencia a restriccion se limita
esirictamente a un subconjunte de hipétesis introduce la posibilidad de exciuir la funcién
objetivo completamente.

3.2.6 CONSIDERACIONES SOBRE CUESTIONES QUE SE PRESENTAN EN LA
PRACTICA

Cuestiones practicas en el aprendizaje con arboles de decision incluyen determinar el manejo
de atributos continuos, conjuntos de entrenamiento con valores de atributos faitantes etc. Esto
ha llevado a realizar algunas modificaciones o extensicnes al algoritmo basico 1D3 hasta
convertirlo en un sistema denominado C4.5 . A continuacion se detallan algunas de estas

situaciones que se presentan.

3.2.6.1 LOS ATRIBUTOS CONTINUOS

La definicién inicial del ID3 esta restringida atributos que toman un conjunto discreto de
valores. En primer lugar porgue el atributo objetivo cuyo valor es pronosticado por el arbot
debe ser un valor discreto, y segundo porgque los atributos probados en los nodos del arbol
deben también ser valores discretos, esta segunda restriccidén puede ser faciimente eliminada,
ya el manejo de valores continuos lo obtenemos, definiendo dinamicamente nuevos valores

discretos para dichos atributos, que dividan los valores continuos en un conjunte discreto de
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intervalos. En particular, para un atributc *A" que es un valor continuo, el algoritmo puede
dinamicamente crear un nueve atributo booleano “A”, que es verdadero si A<c y falsp en
cualquier otro caso. En estas situaciones el problema estriba en seleccionar el mejor valor
para el umbral c. Existen diversos criterios que nos permiten hacer esta seleccion de forma
adecuada, dependiendo del escenario que se tenga, pero debido a que la implementacién que
se presenta en el siguiente capitulo se circunscribe al caso discreto, no se abordaran los

fundamentos de los mismos.

3262 DATOS FALTANTES

En algunos casos los datos disponibles pueden carecer de algunos valores para cierlos
atributos, puede suceder gue los valores no hayan sido registrados © que su obtencidn resulte
demasiado costosa, por ejemplo en el dominioc médico, si se desea diagnosticar a algun
paciente basandose en varias pruebas de laboratorio, puede suceder que el analisis de sangre
s6lo este disponible parz un subconjunto de pacientes. En esta situacién es comun estimar los
valores faltantes de algun alributo apoyandose en otros ejemplos para los cuales dicho atribute
tenga valores conocidos.

Considerando la situacion en que Geanancia(S.A)es caiculada en el nodo » del arbol de
decision para evaluar si el atributo 4 es el mejor atributo para probar en este nodo.
Suponemos que x.c(x) es unp de los ejemplos de entrenamiento en Sy que el valor de
A(x)es desconocido, una estrategia para convenir el valor faltanie, es asignarle el valor que
se presenta mas comunmente entre los gjemplos de entrenamiento en el node n, otra

alternativa es asignar ef valor mas comun en ios ejemplos de entrenamiento en el nodo r que

tenga la clasificacion c(x) . El ejemplo de entrenamiento elaborado wsando este valor estimado

para A(x) puede ser usado directamente por el arbol de decisidn existente.

Otro procedimiento aungue un poco mas complejo es asignar una probabilidad para cada uno
de los posibles valores de 4 en vez de dar simplemente el valor mas comun para 4(x). Estas
probabilidades pueden ser estimadas basandose en las frecuencias observadas de varios

valores para .4 entre los ejemplos dei nodo #.

8l
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3.2.6.3 SOBREAJUSTE O  SOBREADAPTACION DE LOS DATOS
(OVERFITTING)

Siempre que exista un conjunto grande de hipotesis posibles, hay que tener cuidado en no
utilizar la libertad obtenida para encontrar una “regularidad” irrefevante en los datos. A este
problema se le conoce como sobreadaptacion. Se trata de un fenémeno muy generalizado y
afecta a todo tipo de algoritme de aprendizaje, no solo a drboles de decision®.

Estas dificuttades pueden presentarse cuando hay ruido {errores aleatorios) en los datos, o
cuando el nimero de ejemplos de entrenamienic es demasiado pequefio para producir una
muestra representativa. En cualquiera de los dos casos, este aigoritmo puede producic un
arbol que sobreajuste a los daios de entrenamiento.

Se dice que una hipdlesis sobreajusta 0 sobreadapta el conjunio de entrenamiento, si alguna
otra hipétesis que se adecua a los ejemplos de entrenamiento en menor grade, actualmente se
desempefia mejor sobre la distribucion iolal de ejemplos (incluyendo las instancias que no
perenecen al conjunto de entrenamiento). A continuacién se muestra el impacio del
sobreajuste en una aplicacion tipica de aprendizaje con arboles de decisién (fig.3.5). En este
caso el algoritmo ID3 es aplicado en |z tarea de aprendizaje de qué pacientes tienen algin tipo
de diabetes.

0.9
L

08
o Comjunto de entrenamients
0.75) :
j Conjunto de prueba .........]

0.7

QC ™ xXm

0.65

6.6 d { 1l | { ! 1 Il_]
015 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tamafio def drbot

Fig. 3.5 Sobreajuste

El eje horizontal de esta grafica indica el nimero total de nodos en el arbol de decision,
cuando el arbol se comienza 2 construir. La linea continua muestra la exactitud o precision del
arbol de decision sobre los ejemplos de entrenamiento, mientras gue la linea punteada
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muestra la exactilud medida sobre un conjunto independiente de ejemplos de prueba (no
incluidos en e} conjunto de entrenamiento), se puede ver como la exactitud dei arbot sobre los
ejemplos de entrenamiento incrementa constantemente, mientras el &rbol crece, sin embargo
la exactitud medida sobre el conjunto de prueba primero incrementa y luege decrece, esto se
observa una vez que el arbol excede aproximadamente 25 nodos.

Existen algunos métodos para evitar el sobreajuste y estos pueden agruparse como sigue:

<+ Los métodos que detienen el crecimiento del arbol, antes de que alcance el punto donde
clasifica perfectamente los datos de entrenamiento. (pre-pruning)

% Los métodos que permiten al &rbol sobreajustar los datos y posteriormente podan ef arbol
(post-pruning) Quinlan 1987.

3.2.6.4 REDUCCION DEL ERROR PODANDO EL ARBOL (PRE-PRUNING)

Se consideran cada uno de los nodos de decisién de! arbol como candidatos a ser podados.
Podar (prune) un nodo de decisidn consiste en remover el subarbo! arraigado en ese nodo
haciéndoto un nodo hoja y asignandole la clasificacion mas comin de los ejemplos de

entrenamiento asociados a ese nodo.

Los nodos son removidos solo si el resuttado del arbol podado desarrolia una meior solucion
que ei arbol original, sobre el conjunto de validacién. Los nodos son podados de manera
iterativa, eligiendo siempre el nodo de donde se remueven la mayoria de los incrementos en la
exactitud del arbol sobre el conjunte de validacion. Se podan los nodos siguientes hasta que el
heche de podar pueda resultar perjudicial para el arbol (es decir decremente la exaclitud del
arbol sobre el conjunto de validacién).

Como se observa en la figura 3.5 la exactitud se mide sobre ambos conjuntos el de
entrenamiento y €l de prueba, |z linea adicional muestra ia exactitud sobre el conjunto de
prueba a medida que el arbol se va podando. Aqui el conjunto de validacion usado para el
podado es distinto de los dos conjuntos usados anterormente, por |o gue los datos

disponibles han sido divididos en 3 subconjuntos;

* Russell, Stuarl. Et. al. Infeligencia artificial Un enfogue Modeme. pp 573-581.
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< Los ejemplos de entrenamiento

< lLos ejemplos de vaiidacion usados para podar el arbol

<+ Un conjunto de ejemplos de prueba, utilizados para proporcionar una estimacion imparcial
de exactitud sobre futuros ejemplos no vistos.

E

X

)

f Conjunto de entrenamiento ____

; Conjunto ge prueba ...

: Conjunto de prueba ------
0.65[ (durante el podado)

AL T N S N T RS W N
010 20 30 40 50 60 70 B0 90 10D

Tamafio del drbol (numero de nodos)

Fig. 3.6 Efecto de reducir el error podando el arbol de decision

Usar un conjunto diferente de datos para guiar el podado es una aproximacién efectiva,
siempre y cuando se encuentre disponible una gran cantidad de dates. La principal desventaja
de esle método es que cuando la cantidad de datos es limitada, el hecho de utilizar algunos
de ellos para el conjunto de validacion nos lleva a reducir iambién €l conjunio de
entrenamiento |o gue incide directamente en el desempefic del arbol (fig. 3.6).

A continuacién se presenta una alternativa para aplicar el podado, que se ha enconirado Uil
en muchas situaciones practicas donde los datos disponibles no son suficientes para obiener
todos esios conjuntos.

3.2.65 PODAR LAS REGLAS (POST-PRUNING)

Una variante de esta aproximacién es usada por C4.5, el post-podado de las reglas considera

los siguientes pasos™

1. Inferir e! arbo! de decision a partir de!l conjunto de entrenamiento haciende crecer el arbol
hasta gque los ejemplos de entrenamiento son adapiados tan bien como sea posible y

permitiendo que el spbreajuste se presente.

* ch. Mitchel!. Tom. Op.cit. pp.71-72.
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2. Convertir &} arbol obtenido en un conjunto equivalente de reglas, creando una regla para
cada frayectoria desde el nodo raiz hasta un nodo hoja.

3. Podar {generalizar) cada regla suprimiendo alguna pre-condicion o antecedente que
implique mejorar su exactited estimada.

4. QOrdenar las reglas podadas por su exactitud estimada y considerarlas en esta secuencia
cuando se clasifiquen los siguientes ejemplos.

Al aplicar esie método una regla es generada para cada nodo hoja del arbol, Cada atributo se
prueba a o largo de la trayecioria desde la raiz hasta las hojas, convirtiéndose en el
antecedente de la regla (pre-condicién), v la clasificacién dada en el nodo hoja se convierte en
el consecuente (post-condicion). Después cada regla es podada quitando algun antecedente
o pre-condicion cuya supresion no empeore su exactitud estimada. Cualquiera de estos pasos
no se realizard si éste reduce la exactitud de las reglas. Un método de estimar la exactitud de
las reglas es usar un conjunto de validacidon de ejemplos que no tenga conexion con el
cenjunto de entrenamiento.

Algunas ventojas de convertir el arbol a regles antes de podarlo son las siguientes:

< Convertirlo a reglas nos permite poder distinguir los diferentes contextos en los que un
nodo es usado, porque cada trayectoria produce una regla distinta. E! podar decisiones
considerando que atribute prueba, puede resultar diferente para cada trayectoria, de otra
manera, si el arbol fuera podado sdle podria considerar dos opciones: quitar el nodo
completamente o retenerio en su forma original.

< Transformar e! arbol en reglas elimina la diferencia entre atributos, ya que prueba que
ocurre cerca de la raiz del arbol y o que pasa en las hojas, de este modo se evita la
contabilidad desordenada de descendencia. asi como reorganizar el arbol si el nodo raiz
es pedado(aungue conserve parte del subdrbol después de esta prueba).

“ Las reglas son frecuentemente mas faciles de entender para las personas.
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3.2.7 EVALUACION DE LA EFICIENCIA DE UN ALGORITMO DE APRENDIZAJE.

Se considera que un algoritmo es bueno si produce hipdtesis que permitan predecir
satisfactoriamente las clasificaciones a ias que pertenecen los ejemplos que no han sido vistos
anteriormente. Para evaluar la calidad de una hipdtesis se verifican sus predicciones en
relacién con la clasificacién correcta una vez que la conocemos*®. Lo anterior se realizara en
un conjunto de ejemplos conocidos comeo conjunio de prueba. Si para lograr la capacitacion
se utilizan todos los ejemplos que tenemos, entonces tendremos que buscar olros para
efectuar pruebas, debido a lo anterior, frecuentemente es preferible adoplar la siguiente
metodologia.

1. Reunir una gran cantidad de ejemplos
2. Dividirla en dos conjuntos disyuntos: el conunto de capacitacion y el conjunto de prueba.

3. Emplear el arbol de decision con el conjunio de capacitacién como ejemplo de base para
producir una hipotesis H.

4. Medir el porcentaje de ejemplos del conjunte de prueba correctamente clasificados.

5. Repetir los pasos del 1 al 4 en conjuntos de capacitacidn de tamaio diverso. y conjuntos

de prueba por cadz tamafio escogido aleatoriamente

“° Cfr Russell, Stuart. Op.cs pp.568-569
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4. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO ID3

4.1 INTRODUCCION

Gran parte de las aplicaciones de inteligencia artificial para funciones practicas impornantes,
estéan basadas en [a construccion de modelos de conocimiento utilizados por experos
humanos. En |a mayoria de los casos las tareas que un experto desarrolla pueden realizarse
a través de la clasificacion. Es decir asignando cosas u objetos de estudio a categorias o
clases determinadas por sus propiedades.

En este contexto la mayoria de las funciones de la mineria de datos, parecen ser un
imperative humano. En funcion de entender y comunicar acerca del mundo, nosotros
constantemente clasificamos, categorizamos y jerarquizamos.

4.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Ahora analicemnas ia siguiente informacion:

Una empresa planea una estrategia de mercado para lanzar un nuevo modelo de teléfono, y
como parte de este proyecto, desea proponer a sus mejores clientes un plan de crédito para
gue puedan realizar la adquisicion y se vean beneficiados con esta nueva tecnoclogia. El
probiema radica en que una vez definido el criterio de discriminacién, se encuentre un metodo
que de manera automatica pueda clasificar a los clientes.

En este caso los objetos a clasificar estan representados por registros de una base de datos y
1a accion de clasificar consiste en actualizar cada registro colocando un campo con codigo que
represente algon tipo de clasificacién para diche objeto. El objetivo es construir un modelo
que pueda ser aplicado a un dato no clasificado y pueda categorizarlo o asignarle una
clase.

En este caso la informacion se obtuvo de una base de datos real, 1a cual es administrada por
el burd de crédito de una empresa lider de telefonia celular en México (cuyo nombre se omite
por razones de confidencialidad), dicha base de datos contiene ia informacion de la situacion

de los clientes de acuerdo al estado de sus cuentas.
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< EL ACONONDICIONAMIENTO DE LOS DATOS

Como se ilustrd en el capitulo 2, el proceso de KDD no sélo se refiere a los algoritmos de
mineria de datos sind que abarca desde el procesamiento para tener los datos de manera
adecuada para minarlos hasta la validacién y evaluacion del conocimiento adquirido.

En este problema se debe realizar una etapa de acondiconamiento para posteriormente
aplicar un algoritmo clasificador. Este procedimiento de seleccion, extraccion vy
acondicicnamiento de los datos fue realizado por personal de la empresa resultando de esia
actividad un conjunto de 1891 registros pre-clasificados.

En primer lugar debemos de contar con una clasificacién de los clientes en cuestion, cuyo
resultado serd aceptado o rechazado. para entrar en el plan de crédito anieriormente
mengionade. Esta clasificacion debe realizarse tomando en cuenta los atribulos (o
caracteristica) que describen a los clientes que en este caso son el objeto a ciasificar, y
ademas un criterio que determinara cual sera dicha clasificacion.

ta eleccion de los atributos que se tomaran en cuenta es muy importante ya que la
clasificacion correcta de los datos depende en gran medida de que la muesira seleccionada
sea realmente representativa. Para lograrlo. el personal del buré de créditc de acuerdo al
conocimiento experto que poseen del drea, definié qué atributos eran fos mas significativos. La
tabla 4.1 contiene la descripcion de los atributos considerados.

El burd de crédito se encarga de establecer también los criterips a tomar en cuenta, para
asignar una clasificacion. Los datos son enviados a un departamento que de acuerdo a lo
establecido discretiza los datos dejande a los atributos con solo dos posibles y valores (1 y 0)
el 1 lo asigna para los casos en que el atributo esté dentro de los parametros de "aceptar"y 0

en el caso conirario.

Una vez asignada la calificacion para cada cliente de aceptado (A} o rechazado (R} que
representa la clasificacion para cada caso (esta clasificacion se determina mediante fa
aplicacion de un programa de computo que evalia los atributos y de acuerdo a los rangos
definidos establece dicha clase) los datos quedan como se aprecia en la tabla 4.2,

&8
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NOMBRE DESCRIPCION APROBAR RECHAZAR

Pvencido Numero de cuentas a Plazos coniSi nc  tiene|Sitiene 1 o mas
saido vencido> 2000 ninguna

Hvencido Numero de cuentas de Hipotecario | Si no  tiene|Sitiene 1 o mas
con saldo vencido >2000 [ ninguna

Pmop Peor MOFP (indice de morosidad}|Sitiene un indice | Sitiene un indice
historico en cuentas a Plazos de 00 03 de 04 a 89

Hmop Peor MOP (indice de morosidad): Si tiene un indice { Si tiene un indice
historico en cuentas de Hipotecario | de 00 05 ge 06 a 99

Pnomoroso |Meses que han pasado desde gueNumerg deDe 0 a 12 meses
fue morose en cuentas a Plazos meses >12

Hnomoroso | Meses que han pasado desde gue i Numero dejDelaéd
fue morose en cuentas de|meses>56

: Hipotecario

Cuenta_i Cuenias a Plazos o de Hipotecario! Sison <=4 Sison>4
investigadas.

Cuenta_t Cuentas a Plazos o de Hipotecario;Sison 0 Sison >0

| canceladas. |

Tabla 4.1 Descripeion de los atributos

Pvencidos |Hvencidos! Pmep ! Hmop |PmorosolHmorese | Cuenia i | Cuenta ¢ | Clase
1 1 1

alajalalalas

AP || D> >

RN LY Ny JIE Y Y RN
o= |||
slajalaja
Ok | ||| —
] 2|k |a ]
||| =]
[ ) Y JENN) DEEYY JEFY

Tabla 4.2 Clientes clasificados®’

4.3 EVALUACION DEL ESCENARIO DESCRITO

%+ Es importante recordar que la clasificacidn, es una funcion de la mineria de datos gue esta
intrinsecamente ligada al aprendizaje supervisado.

“» Debido a que se cuenta con un grupo de datps previamente clasificados podemos contar
con un conjuntoe de entrenamiento.

** Existe adernas una columnna & inicic donde se encuentra el numero de identificacion de cada cliente pero pars este ejempio
no se requiere. y por cuesticnes de confidencialidad ha sido eiiminada.
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< Los datos con los que se cuenta son discretos, situacion que favorece la utilizacién de
algoritmos clasificadores como los arboles de decision. Ya gque si bien los arboles pueden
trabajar también con atributos con valores continuos, para esos casos se reguiere incluir
aigun método apropiado para su tratamiento.

En este caso ia cantidad de datos con la gque se cuenta es lo suficienternente grande como
para dividirla en dos grupos y de esla manera contar con un conjunto de prueba gue nos
permita evaluar el desemperio del algoritmo.

Tomando en consideracion las caracteristicas de! problema asi come también las
caracleristicas de los diferentes algoritmos clasificadores que se describen en la segunda
seccion de este trabajo, se decidid construir un arbol de decision basado en el glgoritmo 1D3
para obtener un modelo que ajuste al conjumio de entrenamiento, y lograr asi una
generalizacién para clasificar a las instancias desconocidas.

4,4 OBJETIVQ DEL SISTEMA PROGRAMADO

El sistema construye un arbol de decision que representa la relacion existente entre la
conclusién-decision y sus atributos. Es decir, se produce un procese de generalizacion de
forma que el arbol de decisidén obtenido clasifica correctamente los ejemplos dados. La
finalidad de realizar esta implementacion es ejemplificar a aplicacion de un algoritmo de
mineria de datos, que es la parte medular del proceso de descubrimientc de conocimiento
(KDD).

45 DESARROLLO

El ID3 es un algoritmo simple y, sin embargo. potente, cuya misién es la elaboracion de un
arbol de decision, los fundamentos teodricos del mismo fueron explicados detalladamente en el
capitulo 3 de este trabajo, se eligid este algoritmo por ser un prototipo basico de los arboles de

decision.
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4.5.1 CONSTRUCCION DEL PROGRAMA CLASIFICADOR

4511 LA PROGRAMACION

<+ Programacion Procedimental

Con la programacion procedimental se puede combinar las secuencias de instrucciones
repetibles en un solo lugar. Una Namada de procedimiento se utiliza para invocar al
procedimiento. Después de que la secuencia es procesada, el flujo de control procede
exaclamente después de la posicion donde la llamada fue hecha. Al introducir parametros asi
como procedimientos de procedimientos {subprocedimientos) jos programas ahora pueden ser
escritos en forma mas estructurada y libres de errores. Por ejemplo, si un procedimiento ya es
correcto, cada vez que es usado produce resultados correctos. Por consecuencia, en caso de
errores, se puede reducir la busqueda a aquellos lugares que todavia no han sido revisados.
De este modo, un programa puede sef vistc como una secuencia de llamadas a

procedimientos.

PROGRAMA
PRINCIPAL

PROCEDIMIENTO
>

l

Figura 4.1 Flujo de control en Iz ejecucidn de procedmientos.

El programa principal es responsable de pasar los datos a las lamadas individuales, los datos
son procesados por los procedimientos v, una vez que el programa ha {erminado, los datos
resuliantes son presentados. Asi, el fiujo de datos puede ser ilustrado como se muesira en la
figura 4.1. Para resumir: tenemos ahora un programa unico que se divide en pequefias piezas
llamadas procedimientos(ver fig. 4.2). Para posibilitar el uso de procedimienios generales ¢
grupos de procedimientos también en otros programas, aquéllos deben estar disponibles en
forma separada, Por esa razdn, la programacion modular permite el agrupamiento de

procedimientos dentro de modulos.
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} PROGRAMA
PRINCIPAL

A A

. .

[_procedirm | [ procedim2 _” procedim l

Figure 4.2 Programacion Procedimental. Ef programa principat coordina ias Hamadas a procedimientes y pasa los
datos apropiados en forma de parametios.

<+ Programacion Modular

En la programacion modutar, los procedimientos con una funcionalidad comin son agrupados
en moduios separados. Un programa por consiguiente, ya no consiste splamente de una
seccién. Ahora estd dividido en varias secciones mas pequefas que interactian a través de

lamadas a procedimientos y que integran el programa en su totafidad.

Cada modulo puede contener sus propios dalos. Esto permite que cada modulo maneje un
estado infemo que es modificado por las lamadas a procedimientos de ese médule. Sin
embargo, solamente hay un estado por mddulo y cada moédulo existe cuando mas una vez en

todo el programa. Lo anterior se ilustra en la figura 4.3 :

i PROGRAMA
| PRINCIPAL
| (deos)
Modulo 1 Moédulo 2
datos + datos1 datos + datos2

]
Procedimiento, Procedimie o, 2 i Procedimiento, 3 |

Figura 4.3 Programacion Modular. E] programa principal coordina las lamadas a procedimientos en maéduios
separados ) pasa los datos apropiados en forma de parametros.
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45.1.2 EL LENGUAJE C

Desarrollado en la Ultima parte de los 19708, C se constituyd en un enorme éxito debido al
desarrollo de UNIX que fue escrito casi por completo en este lenguaje. En contraste con otros
lenguajes de alto nivel, C fue escrito por programadores para programadores.

Debido a que C es un lenguaje procedimental, permite la definicion de funciones. Los
procedimientos son "simutados” por funciones que no regresan "ningun valor'. Este vaior es
un tipo especial llamado void. Las funciones se declaran en forma similar a Ias variables, pero
aguéllas encierran sus argumentos entre paréntesis (aln si no llevan argumentos. los
paréntesis deben ser especificados). Otra caracteristica importanie es que permite crear y
mantener una biblipleca de funciones propia, que puede ser usada en muchos programas
dgiferentes. Ademas dado que permite la compilacion separada se puede trabajar faciimente
en grandes proyectos y minimizar la duplicidad de esfuerzos.

4.6 CARACTERISTICAS DEL PROGRAMA REALIZADO

Fue desarroliado en lenguaje C utilizando una programacién modular y presenta la siguiente

estructura:

[cLasiFicanor |

Ctree.h

Clreecon.c

Ctreeope.c

Ctreepru.c

Ctreeuti.c

i

Figura 4 4. Estructura del programa Clasificador

Main contiene el programa principal y en &l se realizan las llamadas a los diferentes médulos,
esta funcion recibe como parametros 3 argumentos gue son los archivos de datos que

procesara, esto se explica mas a detalle en la parte de los datos.
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Ctree.h Contiene las definiciones de [os datos y estructuras empleadas en la implementacion
ael arbol. A lo largo de los diferentes moédules es requerida como fibreria. (#include “ctree.h”).

Ctreecon.c Contiene las definiciones de las funcipnes parz la construccion del arbol,
Ctreeope.¢ Contiene Ja definicién de las operaciones requeridas.

Ctreepru.c Aqui se encuentran contenidas las funciones parz el podado del arbol.
Ctreeuti.c Se refiere a las funciones y definiciones Gtiles para la lectura de datos.
Ver codigo en el apéndice A.

El programa el ejecularse, recibe tres parametros desde la linea de comande, estos
parametros son lps archivo de datos (formato *.txt ) que requiere para hacer la clasificacion:

a} Un archive que contenga los parametros del conjunto de entrenamiento, es decir, numero

de gjemplos, nimero de atributos y numero de términos que toma cada atributo.

b) Un archivo que contenga al conjunto de entrenamiento. Para esta aplicacion se eligieron
varias muestras de diferentes proporciones para realizar el entrenamiento, la eleccién fue
hecha al azar, para chservar los resultados gue se generan en cada caso.

¢) Un archivo que contenga al conjunto de prueba. Este archivo contiene registros cuyo
numero varia para cada caso y dicho conjunto es independiente de los datos de

enfrenamiento.

Una vez que el se obtiene e! arbol, el programa jo traduce a reglas como se describe en el
capitulo dos. de tal manera que la salida del programa es el conjunto de reglas

correspondiente al arbol de decisién cbienido.

El sistema clasifica el archivo de prueba (para ello no toma en cuenta la Uitima columna Que &5
la contiene la clasificacion asignada previamente) y posteriormente compara la clasificacion
gue obtuvo con |a de la columna de clasificacion del archivo, para tener un punto de referencia

y finaimente calcular el nimero de ejernplos bien clasificados.
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Estos resuliados son alojados en un archivo modo texto que el sistera genera

{ver apéndice A)

< Clasificadores.txt : este archivo contiene las reglas obtenidas.

4.7

RESULTADOS OBTENIDOS

Enla tabla 4.3 se reportan los resultados obtenidos por el programa implementado.

Bease de datos de | No. de ejemplos | No. de registros No. de registros Desempefio del
Cia. Telefonica | de entrenamiento de prueba i pien clasificados programa
Primera Muestra 42 27 24 88.88%
Segunda Muestra 100 891 855 85 95%
Tercera Muestra 1000 891 873 97.97%

Tabla 4.3 Reporte de resuitados

4.7.1 DISCUSION DE RESULTADOS

Para analizar el comportamiento del algortmo en diferentes condiciones se seleccionaron 3
muestras con diferentes proporciones para el conjuntc de entrenamiento y el conjunto de
prueba respectivamente (ver tabla 4.3).

En el primer caso tenemos un conjunto de entrenamiento demasiado pequefio, por lo que la
generalizacion no se realizd adecuadamente. Para la segunda muestra los datos de
entrenamiento fueron 100 y el conjunto de prueba aumentd a 891. aqui podemos observar
como un ligero aumento en los dates de entrenamiento repercutio notablemente en el numero
de resultados bien clasificados, a pesar de que el conjunto de prueba fue considerablemente

mas grande que en ejemplo anterior.

El tltimo casc ejemplifica muy cercanamente lo que podemos tener en la realidad, ya que si
bien nuestra muestra de entrenamiento es grande, también lo es la cantidad de registros que
deseamos clasificar automaticamente.
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Se puede observar como el nimero de ejempios bien clasificados aumentd en relacién al
segundo caso. Aungue el conjunto de prueba fue el mismo, la muestra de entrenamiento
aumentd, lo gque nos permite observar cémo el numero de ejemplos de entrenamiento incide
direciamente en e! numero de instancias bien clasificadas.

Comparando los dos Uitimos escenarios. se puede advertir que si bien el desempefio mejora
con un conjunto de entrenamiento méas grande. el modelo que se obtiene tomande solo 100
datos nos permite tener una buena generalizacién y este hecho también puede relacicnarse
con los factores que influyen para iener un buen ajuste de los datos, ya gue para esta
aplicacion ios datos con que se cuentan no contienen ruido. y ademas los atributos

considerados son 9 y estos a su vez $0lo presentan dos valores en la salida.

4.7.2 EL PODADO

En este punto es importante tener en cuenta que existe una relacion entre la dimesionalidad
de un problema la complejidad del modeio y el numero de ejemplos que son necesarios para
un aprendizaje apropiado, ya que pugede presentarse el sobrajuste (overfitting).

El podado (prunning) es una solucién para el problema del sobreajuste de 10 cual se habla en
capitulos anteriores (2 y 3), existen diversos factores que pueden provocar este fendmeno,
aungue no siempre se presemnta.

La cantidad de datos requerida es afectada por factores como los nimeros de propiedades y
clases v la complejidad del modelo de clasificacion. A medida que esto incremente se
necesitaran mas cascs de entrenamiento (cientos o incluso miles) para construir un modelo
confiable.

Debido a que se implementd ¢! mddulo de podado, antes de ver como se comportaba el
algoritmo sobre los datos, una vez que el algoritmo se probo en las diferentes muestras se
pudo observar que dadas las caracteristicas del problema que ya se mencionaron, no hubo
sobreajuste, por lo cual no se podé ninguna regla. Esto pudo observarse porque al comparar
las reglas obtenidas antes de podar eran las mismas que las de! conjunto de reglas post-
podado.
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5. CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo se ha visto como el concepto de dato ha sido ampliado al de
conocimiento (objetos, relaciones, hechos, reglas, etc) y los sistemas de simple
procesamiento de datos se han convertido en una busqueda inteligente para encontrar vias de
solucion en el conocimiento (figura 5.1). En este sentido el descubrimiento de conocimiento
surge, por o tanto, del desarrcllo necesario del procesamiento de datos.

“Se dice que el hombre serd tan inteligente como conocimientos posea y como
capacidad tenga de superar situaciones nuevas aplicando dicho conocimiento con
experiencia y sagacidad” ¥,

Frocesarniento de datos } L Procesamiento de conocimiento J

KbD
Busqueda Inteligente

Procesos
Informdticos

[ [ ][ oros

Figura 5.1 Transicion de los datos al conocimiento.

CONCCIMIENTO

!
1
!
!
!
i
i
%
i
|
i
T
]
3
.i
!

El hecho de qué se requiera contar con informacion de calidad para extraer conocimientos
valiosos y potencialmenie dtiles que incidan directamente en evenios futuros gue beneficien a
las organizaciones, ha permitido que /a tecnologia vaya pasando de las universidades y
centros de investigacién, & los clientes de diversos sectores empresariales e industriales, ya
gue la base de gran parte de la tecnologia de descubrimiento de conocimiento se deriva de la
investigacion en la Inteligencia Artificial y del aprendizaje automatico. Pienso gue uno de los
factores que mas ha influido para que se dé esta coyuntura es la mercadotecnia que rodea al
descubrimiento del conocimiento en las bases de dalos, que si bien no se ha dado conocer
como tal, si se ha introducido al mundo de los negocios a través de conceptos como mineria
de dalos (data mining) y almacenamiento de datos (data warehousing).

“2 Nebendahi, Dieter. Sistemas Expertos. p.18.
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Debidc a que el descubrimientc de tonocimientc es un procesc conducido por los datos
pueden presentarse problemas debido a la calidad de ios datos, pues en las situationes
reales existen datos errdneos © incompletos, redundantes, y desde luego bases de datos
exorbitantemente grandes. Una forma de garantizar su caiidad es usar las técnicas de mineria
adecuadas analizandg cuidadosamente las anomalias, las investigaciones en este aspecto
estdn encaminadas a ios siguientes problemas:

Alta dimensionalidad de los datos: No solo existen bases de datos enormes con un gran
numero de registros, sino que también tienen demasiados campos (atributos, variables ete) por
io que el problema de la dimensionalidad es considerabie. Una alta dimensionalidad genera
problemas en los conjuntos de datos en términos de! tamanio del espacio de blsgueda para un
modelo de induccién, lo cual incrementa la posibiidad de que el patron generado por un
algoritmo no sea valido en lo general.

El sobreajuste: aunque en la implementaciéon del ID3 se presentd una solucién para este
problema, existen aun situaciones que deben resolverse a este respecto.

La constante variacién en los datos: La rapida variacion de los datos (no son estacionarios),
puede hacer gue un patrén se invalide en poco tiempo, posibles soluciones pueden ser
meétodos de actualizacion para los patrones, tralande este cambic constante cono una
oportunidad para el descubrimiento de conocimiento.

Datos faltantes o ruidosos: este problema es especialmente agude en bases de datos de
negocios. Posibles soluciones se investigan en sofisticadas técnicas estadisticas.

Patrones mds entengdibles: En muchas aplicaciones es importante hacer ¢l descubrimiento
mas comprensible para los humanos, algunas soluciones incluyen representacién grafica,
estructuracion de reglas, generacién de lenguaje natural y técnicas para visualizacion de
datos y estrategias de refinamiento de reglas.

integracion con otros sistemas; Un sistema de descubrimiento stand-alone puede no ser
muy i, generalmente esta ligado a herramientas como DBMS, hojas de calculo,
visualizaciéon y ademas puede integrarse a sistemas basados en conocimiento tales como
Sistemas experios.
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= Una conclusion importante que podemos derivar de esle trabajo es que gracias ala
mercadotecnia que seé ha generado a su alrededor, el KDD (Descubrimiento de
conocimiento en bases de datos) nos brinda la oportunidad de establecer ese dificil y en
ocasiones imposible vinculo de la investigacion cientifica con el sector empresarial, o cual

debe aprovecharse al maximo.

< Una de las principales ventajas de algoritmo ID3 es que nos permite obtener el
conocimiento en forma de reglas lo cual nos facilita su integraciéon con otros sistemas, por

ejemplo este clasificador podria alimentar 2 una base de conocimientos.

< También es importante considerar las limitaciones del ID3 ya que su éxito depende en gran
parte dei tipo de datos que se tengan, y de las caracteristicas del problema a resolver, por
ejemplo si las clases no esta bien definidas, y Ios atributos toman valores continuos,
entonces tal vez convendria utilizar una red neuronal en lugar de un arbo! de decisidn. Por
lo anterior es conveniente que se realice un analisis cuidadoso del problema antes de
elegir el algoritmo de mineria de datos que utilizaremos.

2> Los algoritmos de la mineria de dates son de gran utilidad cuando no se cuenta con el
conocimiento suficiente de alguna area y si el conocimiento experto de un area especifica
esia disponible, el KDD nos permite enviguecer & validar dicho conocimiento y de esta
manera contar con bases de conocimiento mas completas.

= Es importante el estudic del Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos ya que
el KDD esta creciendo rapidamente con la expectativa de ser un gran campo de aplicacion.
El descubrimiento de conocimienio pretende ser la nueva tecnologia en bases de datos en
los préximos afios. La necesidad de herramientas para et descubrimiento automatizado, ha
causade un enorme crecimiento en el nimero y tipo de herramientas disponible
comercialmente y en el dominio publico ¥y debido a la aplicacidon potencial del
descubrimiento del conocimiento, en diversas dreas hay un crecimiento de oportunidades
en la investigacion sobre este campo.
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APENDICE A

CASO 1: 42 ejemplos de entrenamiento y 27 en el conjunto de prueba.
Bien clasificados: 24

{Pmop = 0} && ===>Clase = R)
(Pmop = 1) && {Pnomoroso = 0) && (Cuenta_c = 0) && ===> Clase = R)
{Pmop = 1) && (Pnomoroso = 0) && (Cuenta_c = 1) && (Pvencidos = 0) 8& ===> Clase = A)

(Pmop = 1) && (Pnomoroso = 0) && {Cuenta_c = 1) && (Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 0) &&
===> (lase = R)

(Pmop = 1) && (Pnomoroso = 0} && {Cuenta_c = 1) && (Pvencidos = 1) &8 (Hvencidos = 1} 8&
(Hmop = 0) && ===> Clase = R)

(Pmop = 1) && (Pnomoroso = 0) &8 {Cuenta_c = 1) && {Pvencidos = 1} & (Hvencidos = 1) &&
{Hmop = 1) && {(Hnomoraoso = 0} && ===> Clase = R)

(Pmop = 1) && (Pnomoeroso = 0) && (Cuenta_c = 1) && (Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 1) 8&
(Hmop = 1) && (Hnomoroso = 1) && (Cuenta_i = 0) 88 ===> Clase = R}

(Pmop = 1) && (Pnomoroso = 0) && {Cuenta_¢ = 1) && (Pvencidos = 1) && {Hvencidos = 1) 8&
(Hmop = 1) && (Hnomeroso = 1) && (Cuenta_i = 1) && ===> Clase = A)

(Pmop = 1) && (Pnomoroso = 1) && (Hnomoroso = 0) && ===> Clase = R}

{(Pmop = 1} && {Pnomoroso = 1) 8& {(Hnomorose = 1) 8& ===> Clase = A)
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CASQO 2: 100 ejemplos de entrenamiento y 891 en el conjunto de prueba.
Bien clasificados: 855

(Pnomoroso = 0) && (Pmop = 0) && ===> Clase = R)
(Pnomorose = 0) && (Pmop = 1) && (Hmop = 0) && ====> Clase =R}
{Pnomoroso = Q) && (Pmop = 1) && {Hmop = 1) &8 (Pvencidos = () && ===> Clase = R)

{(Pnomoreso = 0) && (Pmop = 1) 88 (Hmop = 1)} && (Pvencidos = 1) && (Cuenta_c = 0) &&
===> Clase = R)

{Fnomoroso = 0) && (Pmop = 1) && (Hmop = 1) && (Pvencidos = 1) && (Cuenta_c = 1} &8
{Hvencidos = 0; && ===> Clase = R)

(Pnomorose = C) && (Pmop = 1) && {Hmop = 1) && (Pvencidos = 1) && (Cuenta_c = 1) &8
{Hvencidos = 1) && (Hnomoroso = 0) &8 ===> Clase = R)

(Pnomoroso = 0) && (Pmop = 1) 8& (Hmop = 1) && (Pvencidos = 1) && (Cuenta_c = 1} &&
(Hvencidos = 1) && (Hnomoreso = 1) 8& (Cuenta_i = 0) && ===> Clase = R)

(Promoroso = 0; && (Pmop = 1) && (Hmop = 1) &8 (Pvencidos = 1) 8& (Cuenta_c = 1) &&
(Hvencidos = 1) && (Hnomoroso = 1) & (Cuenta_i = 1) && ===> Clase = A}

(Pnomoroso = 1) && (Pmop = 0) && ===> Clase = R)
{Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && (Hvencidos = 0} && ===> Clase = R)
{Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && (Hvencidos = 1} 8& (Pvencidos = 0} && ===> Clase = R}

{Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && {Hvencidos = 1) && (Pvencidos = 1) && ===> Clase = A)
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CASQ 3: 1000 ejemplos de entrenamientc y 891 en el conjunto de prueba.
Bien closificados: 873

(Pnomoroso = 0) && (Pmop = 0) &8 ===> Clase = R)
{Pnomoroso = () 8& (Pmop = 1) && (Pvencidos = 0) && ===> Clase = R)
{Pnomoreso = 0) && (Pmop = 1) &3 (Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 0) 8& ===> Clase = R)

(Pnomoeroso = 0) && (Pmop = 1) && {Pvencidos = 1) && (Hvencides = 1) && (Hnomoroso = )
&8 ===> Ciase = R}

{Pnomoroso = () && (Pmop = 1) && {Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 1) && (Hnomoroso = 1)
8& (Cuenta_c=0)8& ===>Clase=R)

(Prnomoroso = 0) && (Pmop = 1) && (Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 1) && (Hnomoroso = 1)
8& (Cuenta_c = 1) && (Hmop = 0) && ===> Clase = R)

{Pnomoroso = 0) && (Pmop = 1) && (Pvencidos = 1)} && (Hvencidos = 1) & {Hnomoroso = 1)
88 (Cuenta_c = 1) && (Hmop = 1} && (Cuenta_i=0) ===> Clase=R)

(Pnomoroso = 0) && (Pmop = 1) && {Pvencidos = 1) && (Hvencidos = 1) && (Hnomoroso = 1)
&& (Cuentz_c = 1) && (Hmop = 1) 88 (Cuenta_i = 1) ===> Clase = A)

{Promoroso = 1) && (Pmop = 0) && ===> Clase = R}
{Pnomoroso = 1) && (Pmep = 1) && (Hvencidos = 0) &8 ===> Clase = R}
{Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && (Hvencidos = 1} &8 (Pvencidos = 0) && ===> Clase = R)

(Pnomoroso = 1) && (Pmep = 1) && (Hvencidos = 1) && (Pvencidos = 1) && (Hnomoroso = 0)
&& ===> Clase = R)

(Pnomoroso = 1) && {Pmop = 1) && (Hvencidos = 1) && (Pvenc1dos = 1) && {(Hnomoroso = 1)
&8 (Cuenta_c = D) 8&& ===> Clase = R}

(Pnomorosc = 1} 8& (Pmop = 1} 8& {Hvencidos = 1) && (Pvencidos = 1} && (Hnomorose = 1)
&& (Cuenta_c = 1) && (Hmop = 0} 8& ===> Clase = R)

{Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && {Hvencidos = 1) &8 (Pvencidos = 1) && (Hnemoroso = 1)
8& (Cuenta_c = 1) && (Hmop = 1) 88 (Cuenta_i = 0) &8 ===>Clase = R)

(Pnomoroso = 1) && (Pmop = 1) && (Hvencidos = 1) && (Pvencidos = 1) && (Hnomoroso = 1)
&& (Cuenta_c = 1) && (Hmop = 1) && (Cuenta_i = 1) && ===> Clase = A)
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I* Archive: main.c */

#include <stdio.h>
#include “ctree h"

extern void lee_datos(char*),

extern void lee_datos_prueba{char®);

extern void lee_parametros{char").

exiern int crisp_crea_arbol{struct Nodo™ struct Nodo™,int);
extern voitf imprirme_arbol(struct Nodo* FILE* int);
extern FILE" abre_archivo(char');

extem void imprime_gjemplos(void);

extern void imprime _terminos{void),

extern void genera_reglas(void);

exiern int imprime_reglas{struct Nodo * FILE*);

extern int imprime_bista_reglas{char* struct condicion™");
extern im imprime_clasificador(char® struct condicion®™);
extern void posi_pruning();

extern void imprime_exactitud(struct regla_ex");

extern float desempefio_reglas(int);

exiern int cuenta_bien_clasificados(int};

void main{int arge, char *argvil
{

iMij;

FILE *parchivg;

FILE *regias;

iftarge < 4)

panli("init Uso: arbold archive_parametros archivo_datos arch pruebain®);
exit(1);

}

ARCRHIVO = fopen{"ejemplos_regla.tx","w");
lee_parametros(argvi1]);

lee_datos{argv(2]);

lee_datos_pruebalargv[3]);

parchivo = abre_archivo('resuita. dos™);

reglas = abre_archivo{ reglas.bxt™);
crisp_crea_arbol(&F_raiz.P_raiz,0);
imprime_reglas(P_raiz reglas),
imprime_arbol(P_ raiz, parchivo, D).

printf(*\n Num_hojas: %d\n",Num_hojas);
genera_reglas{);
imprime_lista_reglas("listareglas. txt" Reglas);
imprime_clasificador("clasificadores txi", Clasificadores);
post_pruningf);

imprime_clasificador("listapodado.b” Clasificadores);
printf{"\nBien clasificados : %d",cuenta_bien_clasificados(PODADO)):
}
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I* Archivo: fireeuti.c
Finalidad: Funciones Utiles para la leciura de datos de los archivos de datos y de definicion.*/

finclude “ctree.h”

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <math.h>

extern fioat crisp_ganancia(int®int);
int tipo_dato(int);

fioat" arreglo_fioal{int entradas)  /* Crea arregle de flotantes. */

fioat "pf;
pi = {flogt)malloc{entradas * sizeof(fivat)):

if(pf == NULL)
{

printf(™n arreglo_float: Memoria insificiente.”);
oxit(t),
}

return pf;

}
int* arreglo_int(int entradas) /* Crea arreglo de enteros.*/
{

int *pi;
pi = {infymalloc{entradas * sizeot(imt}}),
H{pi == NULL)

{
printf(n areglo_int: Memoria insuficiente.™);
exit{1);

return pi;

char* aregho_char(int tamafo) * Crea arreglo de caracteres.”/

char *pc;
pc = {char*)malloc{lamafio * sizeof{char));
ifipe == NULL)

{
printf™n arreglo_char: Memoria insuficiente.™;
exit(1);
}
retum pe,
H

 Crea arreglo para guardar los datos, es decir, &l conjunto de entrenamiento.*/

cval * crea_arregio_datos(int natributos, int nejemplos)
{
cvai “pa;
inti, j k;
int tamatio;
tamafio = nejemplos * natribuios:
pa = (union valor)mallocitamafic = sizeof{union valor));

if{pa == NULL)
{

printf{n crea_arreglo_datos: No hay suficiente memoria.™);
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exit(0);
}

refumn pa;

1 Devgelve el valor de un atribute de un elementa del conjunto de& emtrenamiento */
cval gev_val_atributo(int ejernplo.int atribuia)
if(ejemplo > Num_ejemplos || atribute > Num_atributos)

printf(\n\Mdev_val_atributo: Atributo o Ejemple inexistente.”);
exil{1);

return Arregio_datosfNum_atributos"ejempio-Num_atribudos+atributo-1];
}

cval dev_val_atributo_T(int ejemplo,int atribuio)
if(ejemplo > Num_ejemplos_T }| atribute > Num_atributos_T)

prntf{nlidev_val_atribulo_T: Atributo o Ejempio inexistente.”);
exit(1):

return Arreglo_datos_T[Num_atributos T ejemplo-Num_atributos, T+atributo-1];
}

/* Devuelve el valor de la clasificacion de un ejemplo con respecto al terming de |a variable de clasificacion. *!
cval dev_val_clasificacion{int ejemplo)

{

return dev_val_atributo(ejemplo, Num_atributos);

}

 Crea el arreglo que contiene los nombres de Jos ainbulos que describen a los elementos bajo estudio. */
struct C_atributo® crea_arreglo_atributos(int natributos)

C_atribute *pa;
imi;
pa = (struct C_atributo")malioc{natributos * sizeof(siruct C_atributo));
if(pa == NULL)
{
printf("\n crea_arreglo_atributos: Memeria insuficiente. Agui®);
exit{();

retum pa;

I Devuelve el nombre del atribtto */
char* dev_nombre_atrib{int atributo)

if{atributo > Num_atributos)

printf{"n% dev_nombre_atrib: Atributo solicitade es mayor que el numero de ellps™);
exit(1);

return Arreglo_atributosjatributo - 1} nombre,

I* Cbtiene el numerg de 1érminos de un atributo.*/
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int terminos_atribulo(im atributo)

retumn Arregio_atribulosfatributo - 11L.num_terminos;

}

# Crea el arreglo de struct terminos */
struct Termino™ crea_arreglo_terminos(int numatributos)

struct Termino™ pt;
int nterminos;
intE,
intJ;
pt = (struct Termino™)malioc{numatributos ™ sizeof(struc! Termino®));
if(pt == NULL)
{

printf(™n crea_arreglo_terminos: Memortia insuficiente.”):;
exit(1};

for(i = 1, i <= numatribulos, ++)

nterminos=terminos_atributo(i);

pYfi - 1} = (struct Termino*ymallec(nerminos * sizeof(struct Termino));
if(pt]i - 1} == NULL)
{

printf("\n crea_arreglo_terminos: Memoria insuficiente.™);
exit(1):

}
return pt;
nt tipo;

pa=iopen(arch,"r"};
iffpa == NULL)
{

printf{"\n lee_parametros: No fue posible abrir archivo de paramatras.*);

exit(1);

fscanf{pa,"%d" &Num_ejemplos);
geicipa), I lee salto de linea */

fscanf(pa."%d" &Num_atributos),
getcipa); I lee salto de linea *f

tscanf{pa, %d” ANum_terminos);
gelc(pa);

Arreglo_atributos = crea_arreglo_atributos(Num_atributos);
for(i = 0; i < Num_alributos; i++)
{
fscanf(pa, “%s", &Arreglo_atributosfi). nombre);
Arreglo_atributosii}. nombre[MAX_LON_NAT]="0"
gete(pa);
fscanf(pa,"%d" &Arregio_stributos[i]. num_terminos);
gete(pa);
fscanf{pa,"%d" &Arreglo_atributos(i) tipo);
getc(pa);
Arreglo_atributos(i) utilizado = 0:
}

Termines = crea_arreglo_terminos{Num_atributos);
forli = 0; i < Num_atributos; i++)
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{
fscanfipa,™%d" &atributo);
pete(pa);
fscanf(pe,"%d" &nterminos);
getc(pa):
tip0 = tipo_dato{atributo);
for(j = 0; ] < nterminos; j++)

Terminoslilj).atributo = atributo;
fscani(pa,"%c", & Terminos(i][j).val.cval);
getcipa);

}

}
 Funcion que tee el archivo de datos. El formato del archivo plant es como Sigue:

numerc_de_atributos

numere_de_gjemplos

vat11 vat12.... vatinyl

vai21 vat22, .. vat2ny2
.Donde atributoi &5 &l nombre del atributo i, vatij es el valor del atributo j para el ejempio iy yi es la clasificacion
del ejemploi. ~/

void lee_datos(char arch)
{

FILE *pa;

int i,j;

int atributo =0;
pa=fopen{arch.'r);

if{pa == NULL)

printf("\n lee_elementos: No fue posible abrir archivo de datos.”);
exit(():

}
printf{"\n\t Leyendo archivo de datos %s.." arch);
fscanf(pa, ~%d" &Num_atributos);

getc{pa); " lee saltc de linea */
fscanf(pa,"%d" & Num_ejempios);
gete{pa);

Arregio_datos = crea_arreglo_datos{Num_atribulos Num_ejemplos);
if{Arreglo_datos == NULL)

{
printf("\n lee_datos: Arregio de datos NULD.");
exis(0):

}
printf{"\n\t Arreglo de datos creado...”);
for(i = Q; i = Num_atributos * Num_ejempios; i++)

atributo = {i % Num_attibutos} + 1;
fscanf(pa. %c" 8Arreglo_datosfi]. cvai);
geic(pa)

)]

void lee_dates_prueba(char* arch)
{

FALE *pa;

int ij;

int atributo =0;

pa=fopen(arch,"").
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if{pa == NULL)
{

printf("\n lee_elementos: No fue posible abrir archivo de datos.”);
exit(D);

}
fscanf(pa,"%d" &Num_atributos_T);
getc(pa): I lee salio de linea */
fscanf(pa, "%d".&Num_ejemplos_T);
geic(pa);

Arreglo_datos_T = crea_arreglo_datos(Num_atributos_T Num_gjemplos_T),
if{Arreglo_datos_T == NULL}

{
prntf{"\n lee_datos: Arregle de dates NULO.");
exil{{);

}
printf("\n\l Arregio de datos creado. .");
for(i = C; i < Num_atributos_T = Num_ejemplos_T. i++)

atribito = (i % Num_atributos_T) + 1;
fscanf(pa,"%c" 8Arreglo_datos_Tii].cval);

getc({pa);
}
}
}
float logz(float f}
float I,
if{f == 0.0)
retumn 0.0;
else
= log10{f)/lng10{2.0);
refurn If;
}

int atributc_probade(int atributo.struct Nodo *pn}

struct Nodo *paux;

inti=0:
do
{
pn = pn->padre;
paux = pn;
ifipaux->atfributo == atributo)
return 1;
Jwhile({paux = P_raiz);
return O;
}

int num_hijos(int atributo.struct C_atributo* atributos)

return atriputoslatributo - 1].num_terminos;

}
/" Marca a un atributo como ya utilizado.*/
void marca_atributo(struct C_atribute” pe,int atributo)

{
pefatributo - 1).utifizado = 1,
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void destruye_arbol{struct Nodo “raiz)
{

int i,

for(i = 0. i < raiz->num_hijos i++)
destruye_arbol(raiz->arregho_hijosfil);
raiz->padre = NULL;

if(raiz->tipo == 1)
free(raiz->ameglo_hijos):
free{raiz->pNk);
free(raiz->N_perenencia);
free(raiz);

I Abre archive de salida®’
FILE" abre_archivo(char “archivo)

{

FILE *farch;

farch = fopen{archivo,"w");
Hfarch == Q)

printf("No se pudo abrir archive de salida™);
exit{1).,
}

}

* Imprime &l arbol gererado. =/

int imprime_arbol(struct Nodeo *raiz, FILE *parchivo,int depth)
{
inti;
int j;

if(raiz->arreglo_hijos == NULL)

{
for(j=0; j <depth; j++)
fprinti(parchivo,™"):
fprintf(parchivo,"N %x T %d P %x " raiz raiz->tipo.raiz->padre);
fprintf{parchivo e %d, At %d, Nh %d " raiz->termino,raiz->atributo,raiz->num_hijos);
fprintf(parchive,"E %d Clase %d ".raiz->Ejemplos{0].raiz->clase);
fprintf(parchive,"\n"}:

else
forli=0; | < depth; j++)
fprinti{parchivo, ™™
fprintf(parchivo,”N %x T %d P %x " raiz,raiz->tipe.raiz->padre):
fprint{{parchivo,"te %cd. At %d, Nh %d " raiz->termino, raiz-> atnipulo, raiz->num_hijos);
fprintf{parchive,"E %d Clase %d ".raiz->Ejempios|0] raiz->clase);

fprinti{parchivo,"\n™);
for(i = 0: i < raiz->Aum_hijos: i++)

imprime_arbol{raiz->arreglo_hijos[i).parchivo,depth+1);
}

retum 1;

}
void iniciatizs _raiz{siruct Noda “pn}

int i;
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if{pn == NULL || pn->N_pertenencia == NULL)
{

printif\nitinicialize_raiz: Apuntador nulo. ");
exit(1});

for(i = 0; i < Num_ejemplos; i++)
pn->N_pertenencia{i] = 1.0:

void Crisp_ trea_arregio_termings{)

}

int tipo_dato(int atribuio)

{
return Arreglo_atrivulos]atributo - 1] fipo;

int crisp_cwenta_ejemplos(int atrbulo int termino.cval val int *eemplos)

int num_ejemplos = ;
int;
cval Ival;
inttipo =0;
fipo = tipo_dato(atributo),
forli = 1; i <= ejernpios]0]; i++)

{

val = dev_vai_atributo(ejemplos[i).atributo);
if{val.cval == val.cval}

num_gjemplos++;

retum num_ejemplos;

}
cval obten_termino(im atributo,int termino)

return Termnos[atributo-1][terming-1].val,

}

int* crisp_obten_ejemplos(int “ejemplos int atributo.int lermino)

inti=9;

intj=0;
iMn=0;
mttipe=0;

cva! term bval;
int *subconjuntc;

term = obten_termino(atributo.termino),
n = crisp_cuenta_gjemplos(atribuio termino term ejempios);
subconjunto = arregio_int(n+1);
subcomunto[l] = n; /* ver nota 5 del 30/07/08 */
ifin == D)
return subconjunto;
j++
tipo = {ipo_dato{atributo};
for(i = 1; i <= ejemplos[0]: ++}

vai = dev_val_atributo(ejemplos[i].atributo};
if(ival cval == term.cval)
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subconjuntoff] = ejempilos(i];
j-ﬂ-;
}

}

return subconjunto;

struct! sjem_valor™ crea, areglo_ejemnvalor(ing tamano)

siruct gjem_valor “temp;

temp = (struct ejem_valor'malioc(tamano * sizeof(struct ejem_vaior));

if{temnp == NULL)
{

printi("\n Crea_arreglo_ejem_valor: Memoria agotada.”);
exit{1);

}

return temp:

}

struct regla_ex” crea_arreglo_regla_ex{int num_reglas)

struct regla_ex” aux,

aux = (siruct regla_ex*)malloc(num_reglas * sizeofistruct regla_ex)}:
flaux == NULL})
{

printfC\n\crea_arreglo_regla_ex: Memoria insuficiente."):
ext(1);
}

Telum aux;

f* Archivo: treeope.c
Finalidad: Funciones para la definicién de operaciones */

#include "ctree.h”
#include <stdiib.h>

extern float iog2(foat),

extern int atnbuto_probado{int,struct Nodo*);

extem void fija_arreglo_hijos{struet Nodo®,imt);

extem struct Nogo™ crea_nodo(void);

exiern ind crisp_cuenta_ ejemplos(int,int,union vaior,int*);
extern in{" crisp_oblen_ejemplos(int®,int int);

extern cval obien_termino{int.int);

I Entropia.caso ctisp®f
float crisp_entropia{int *ejemplos)
int card_S = ejemplos(0]:
inti=0;
inlen_clage_i=0;
float entropia = 0.0;

float pi = 0.0:
cval terming;

ificard_S == 0)
return 0;

for = 1; i <= Num_terminos; i++)
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terming = obten_termino{Num_atributos.i);

en_clase_i = crisp_cuenia_ejempios(Num_gtributos itermino.ejempios);

pi = (fioat)en_clase_i / (floatjcard_S;
entropia = entropia + (-1.0) " (pi * log2(pi));
}

return entropia;

}

I* Ganancia para el caso crisp. */
fioat crisp_ganancia(int *ejemplos .int atributo)

float aganancia = 0.0;
float entropias = 0.0;
float entropiaSv = 0.0;
float Sumatoria = 0.0,
inl *EjemplosSv;
intSv=0;

int S = ejemplos|0];
i num_terminos = 0;

intv=0;
cval termino;
inth

num_terminos = terminos_atributo{atributo):
entropiaS = crisp_entropialejemplos);
for(v = 1, ¥ <= NUM_terminos, v++)

EjemplosSv = crisp_obten_ejempios(efempios atribulo.v):
Sv = EjemplosSvi0];

eniropiaSy = orisp_entropia{EjempiosSv),

Sumatoria = Sumatoria + {{float}Sv/(float}S) * entropiaSv;

aganancia = enfropiaS - Sumatornia;
relurn aganancia;

}

I~ Eiige el atributo Con mayor ganacia casc cnsp.™/
int crisp_elige_atributo(struct Node "pn,struct C_atribute” atributos.int natributos)
{

float a_genancia;

floal mayor_ganacia = -100.0;

int mejor_atributo = -1, /* aiributo con mayor ganacia, ~
inti;

int ocupados = 0;

int atriputo_libre = ©;

natributos = natributos - 1,

fordt = 17 i <= natributos; i++)
if(atribute_probado(i,pn) == 0)
atributo_tibre += 1;

{atributo_libre > 1)

for(i = 1; i <= nairibuios; i++)

if{atributo_probado(i,pri) == 0)  si no se ha utilizado. */
{

a_ganangtia = crisp_ganancia{pn->Ejemplos.i);
if(a_ganancia > mayor_ganacia)

{

mayor_ganacia = a_ganancia;

mejor_atributo = §;

}
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}
i(atributo_libre > 1}

retumn mejor_atributo;
iffatributo_libre == 1)

for{i = 1; | <= natributos; i++)
if{atribute_probadol.pn) == O)

atribute_libre = i/

return atributo_libre, /el unico atributo libre™/

}
if(atributo_libre == 0)
return O; 7 retorna cerd si ya todos los alributos estan usados, */

f~ Archivo: ctree.h Contiene las definiciones de la implementaron de un arbol de decisién. */

#nclude <stdio.h>

#define MAX_LON_VAT 15/ Longitud maxima del valor de un atributo */

#define MAX_LON_NAT 15 /* Longitud maxima ¢el nombre de un atributo =/
#define NOMINAL O

#define PODADO 1

#define NOPODADO O

typedef char* Atributo;

char cval;

int Num_atributos; /* Numero de atributos. La clasificacion se toma come atributo */
int Num_atributos_T; /* Numero de atributos entren. La clasificacion se toma como atributo */
mt Num_ejemplos; / Numere de ejempios de entrenamiento. */

int Num_ejempios_T. /* Numero de ejemplos de prueba®/

int Num_regias; [/~ Numero de reglas. */

int Num_hojes, / Numero de hojas det arbal. */

struct C_atribute /* C_atributo guarda las caractenisticas de los atributos. ¥/

{

char nombre{MAX_LON_NAT):

it utifizado; 0 = no utilizado, 1 = utilizado *f
nt tipo;

¥

struct Nodo

int termine; /* Indica el termino o rama de donde baja el nodo.
Este termino corresponde al atributo del nodo padre.*/
int 2tributo; /* indica la localidad del atributo en el arregio de atributos,
Este atributo s el que le corresponde a este nodo.*/
intfipo; 7 1-intemou0-hoja ™/
int num_hijos;
int clase; /* si es hoja asocialo a una clase ™/

struct Nodo *padre, / Apuntador al nodo padre */

struct Nodo **arreglo_hijos; I Apuntador al vector de apuntadores a nodes ™/

fioat* N_pertenencia; /* Arreglo de pertenecias al nodo. ™/

int *Ejempios; /* Guarda los indices de los ejernplos gue corresponden al subconjuntc de  entrenamiento
para ei calculo de la ganancia de informacion en este node. En |2 primera localidad se
coloca la cardinalidad de este conjunto ™/

}. * Estructura de los nodos. */

struct condicion

int atributo;

int operador; /* consecuente : 0 antecedente: 17/

int tipo;

it podado, /* 0 indica que fue podado. 1 lo contrario. */
struct condicion "siguiente;
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struct condicion *anterior;

I
struct regla_ex / Guarda el numero de regla con su exactitud, */

int regla;
float exactitud,

struct condicion “"Reglas;

struct condicion **Clasificaderes;

struct Terming **Terminos; /* Apuntador a arreglo de termings */

struct Nodo *P_raiz; /* Apuntador al nodo raiz */

cval “Arreglo_datos; / Arreglo de ejemplos de entrenamienio */

cva! "Arreglo_datos_T,; " Arreglo de ejemiples de prueba */

char ~CTerminos; I Apuniador & arreglo de termings caso crisp *f

struct regla_ex *Exactdud_pre, I~ Contiene la exactidut de las reglas antes del podado. */
struct regla_ex *Exactitud_pos, /* Contiene la exactidut de Ias reglas despues oel podado, */
FILE® ARCRIVO;

IArchivp : fireecon.c
Contieng las definiciones de las funciones necesarias para la construccion del arbol */
#include “ctree.h”

#include <stdlib.h>

#inclugde =sidio.h>

extern float inforrnacion_e_IN(struct Nodo®);
extern void destruye_arbol(struct Nodo*),
extern void inicializa_raiz(struclt Nodo®);
extern float” arraglo_fioat(int);

extern int* arreglo_ini(int);

extern int determina_clase(int™);

extern int* crisp_obten_ejemples{int®,int,int);
extern fioat ¢risp_entropia(int*);

extern void ejemplos_en_nodos(int™,int,int.FILE*);

voig conecta_nodos(siruct Nodo “padre, it locatidad, struct Nodo “hijo)
if{localidad >= padre->num_hijos)

printf("\n conecta_nodos: Numero de hijos menor a localidadin®);
exit{0);

}
if{padre == NULL || hijo == NULL)
{

printf("in conecta_nodos: Error apuntader Nulo\n");
exit(0);

pagre->arreglo_hijosflocalidadl=hijo;

r arreglo de apuntadores a Nodos. Los apuntadores apuntaran a los nodos hijo.”/
struct Nodo™ crea_arreglo_h(int tamafo)
struct Nodo *pnod;
pnod = (struct Nodo™)malloc(iamafio * sizeo!(struct Nodo™));
if{pnod == NULL)

printf("rincrea_ arregio: Espacio insuficiente para crear arregle”);
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exit(0};

retumn pnod;

void enlaza_arreglo_h(struct Nodo "pnod, struct Nodo™ arregio)
if(pnod == HULL || arreglo == NULL)
{

printf{™nn entaza_arregloc: Apuntador nuio");
exit(0);

pnod->aneglo_hijos = arreglo:

F Fija la ciase que le coraesponde 2 un nodo hojs.”/
void crisp_fija_clase{struct Nodgc “pn.int terming)
if{pn == NULL)

printi(™nt crisp_fija_clase: Apuntador NULO™;
exi(1);

pn->clase = termino;

}

F* Fija €l valor del atributo tipo de un nodo. ™!
void fija_tipo(struct Node *pn.int valor}

{ if(pn == NULL)

printi(™n fija_tipc: Apuntador NULO"):
exit(1);

pr->tipo = valor;

void fija_padre(struct Nodo *padre.struct Nodo *hijo)
{
if(padre == NULL || hijo == NULL)

{
prirtf™nit fija_padre. Apuntador NULO");
exit(1);

hijo->padre = padre;

* Actualiza el atributo | de un node.*/

void actuahza_al{struct Nodo® pn fioal valor)
if(pn == NULL)
{

printf("\n\t actualiza_al. Apuntador NULO™);
exit{1);
1

pn->IN = vaior;

}

void fija_arreglo_hijos(struct Nodo *pn,int nhijos)

-117-



APENDICE A

#(pn == NULL}
{

printf{"\nn fja_arreglo_hijos: Apuntador nulo™);
exit(0);

enlaza_arregio _h{pn.crea_arreglo_h(nhijos));

}
struct Nodo* cres_nodo(void)

{
struct Nodo *pn;

pn = (struct Nodo*)malioc(sizeol(siruct Nodo)),
if{pn == NULL)

printf{"\n\t crea_nodo: Memoria insuficiente para crear el arboln®}
destruye,_arbol(P_raiz):
exit{1);

relurn pn;

}
I+ Crea el arreglo Clasificacion. */

float™ crea_clasificacion(int nejemplos,int nierminos)

float “=pf;

int i;

pf = {float™)malioc(nejemplos * sizecf(float"));
Hipf == NULL)
{

prAnti(\n crea_clasificacion: Memoria insuficiente.”);
exi{1);
}

for(i = 0. i < nejemplos: i++}

pili] = (Moat*)malloc(nterminos * sizeof(fioal)):
ifpffi} == NULL)
{

printf("in crea_clasificacion: Memoria insuficiente.”);
exit(1);

return pf;

 Fija el atributo del nodo,™/

void fija_atribuo(struct Nodo™ pn.int ag)
{

pn->atributo = ag.

I Fija el termino gue le correspende a un node.™/
void fija_termino(struct Nogo “pn.int termino)

pn->termino = terming;

}
* Fija & numero de hijos del node™

void fija_num_hijos{struct Nodo® pn.int nh)

ph->num_hijos = nh;
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F Construccion del arbol caso crisp. *f

int crisp_crea_arbol{struct Nodo *pn,struct Nodo *padre,int termino)
{

int ag; - atributo con maxima ganancia. */

int nh; I* numero de hijos. ™/

inti;

int clase;

fioat valor,

intraiz = 9,

floa entropia = 0.0;

struct Nodo =auxiliar,

*pn = crea_nodo{);
if("pn =~ P_raiz)
padre = “pn;
fija_padre(padre,*pn});
fija_termino(*pn termine);
if(*pn == P_raiz)

{

(*pn)->Ejemplos = arreglo_inttNum_ajempios + 1),
{*pn)->Ejemplos]0] = Num_ejemplos;

for(i = 1; | <= Num_gjemplos,; i++}
{*pn)->Ejemplosfi] = I;

}

eise

{*pn)->Ejempios = crisp_obten_ejemplos((*pn}->padre->Ejempios {~padre).atributo termino);

entropia = crisp_entropia({"pn}-» Ejemplos);
f{entropia == 0) /* 5 solo hay eiemplos de una clase */

clase = determina_clase{(*pn)->Ejemplos).
crisp_fija_clase{*pn.clase);
fija_tipo(*pn.0).

Num_hcjas++;

fija_num_hijos("pn,0);

retum 0;

ag = crisp_elige_atributo(*pn.Arreglo_atributos, Num_atributos);
iftag == 0} I atributos agotados */

clase = determina_clase((*pn)->Ejemplos);
crisp_fija_clase("pn,clase);

fija_tipo("pn.0};

Num_hojas++;

fija_num_hijos(*pn,0);

return ¢

}

fiia_tipo(*pn.1);

fiia_atributo("pn.ag).

nh = num_hijos(ag Areglo_atributos),

fiia_num_hijos{*pn.nh);

fiia_amregio_hijos(*pn.nh);

marca_atributo(Arreglo_atributos,ag);

padre = *pn;

forfi = 1,1 <= nh i+4)

crisp_crea_arbol{&{*pn)->arreglo_hijos{i - 1],padre.i);
}
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I~ Archivo : ctreepru.¢ Finalidad: Tiene funciones para el podado del arbol de decisién. */

#inciude "ctree.h”

#include <stdic.h>

#include <stdlib.b>

exiern ¢val obten_termino(nt,int);

exiern char® dev_nombre_atrib(int);

extern int tipo_datofint);

extern cval obten_termino(int.int};

extern cval gev_val_atribute_T{int.int);

extern struci regla_ex™ crea_arregio_regla_ex{int),

struct condicion* crea_arreglo_reglas(int nem_reglas)
{

struct condicion “a_regias;

a_reglas =(struct condicion”")malloc(num_reglas * sizeof(siruct condicion®));
return a_reglas;

} I crea_arfreglo_reglas */

struet condicion” crea_condicion(void)

struct condicion *cond;

cond = {struct condicion *)malloc{sizeof{struct condicion));
{cond == NULL)

printf(™n crea_condicion: Espacio insuficiente "},
exii(1};
}

return cond;

}

int imprime_reglas(struct Nodo *raiz FILE *parchivo}

struct Nodo *nodg;

inti=Q

int tipo;

char nombre[MAX_LON_NAT];
cval terming;

ifraiz->tipc == 0)
if(raiz == P_raiz)

print{{™n imprime_reglas: Raiz Unico nodo.™);
return 1;

}

fprintf(parchivo "\n");
nodo = raiz:
while(1)

I viaje de la hoja a la raiz para cbtener la regla. */
if(nodo->tipo == )

fprintf{parchivo,"Clase = %d <=== ",nodo->ciase);
tipo = tipo_dato{nodo->padre->atribute);
termino = obten_termine{nodo->padre->aiributo. nodo->termino);

fprinti(parchivo,"%s = %c && " dev_nombre_atrib{nodo->padre->atributo},termino.cval),
tipc = tipe_dato(nodo->padre->atributo);

termino = oblen_termino{notio->padre->atributo,nodo->termino};
forintf(parchivo,"%s = %c && "dev_nombre_atrib(nedo->padre->atributo) termino.cval};
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nodo = nodo->padre;
if(nodo == P_raiz)
break;

17 while *f

nodo = NULL;
retum ¥,

}
else
for(i = 0; i < raiz->num_hijos; i1++)
imprime_reglas{raiz->arreglo_hijos(i).parchivo);
return 1.

}#* genera_reglas(struct Nodo *) ~/

int cuenta_hojas(struct Nodo “raiz)

int i
if{raiz->tipo == ()
Num_hojas++;
else
for(i = 0; 1 < raiz->num_hijos; i++)
cuenta_hojas{raiz->arregio_hijos[i});
retum 1;

)
int genera_lista_reglas(struct Nodo *raiz)

{
struct Nogo *nodo;
struct condicion ~cond;
siruct condicion *auxiliar;
cval tval;
inti=0;

if{Regtas == NULL)

printf("\n genera_lista_reglas: Arreglo de reglas NULO.");
exit{1);

if(P_raiz->tipo == 0)

printf(n genera_lista_reglas: |Raiz: Unice noda.!");
return 1,

if{raiz->tipo == 0)

nodo = raiz;
Nurn_regias++,
cond = crea_condicion();
auxiliar = cond;
cond-=atribulo = nodo-=atributo;
cond->termino = obien_tarmino{Num_atnbutos hodo->clase);
cond->operador = 0, /* es el consecuente */
cond->tipo = 0, /* tipe_dato{nodo->atributo). */
cond->podado = 1;
cond->siguiente = NULL ;
cond->arderior = NULL;
Reglas[Num_reglas - 1] = cond;
I* antecedentes */
cond = crea_condicion{);
cond->anteror = auxiliar;
auxiliar->siguiente = cond,
auxiliar = cond,
cong->2iributp = nodo->padre->atributo;
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cond->tipo = lipo_dato{cond->atributo);

cond->termino = oblen_termino{nodo->padre-=atributt .nodo->termino);
cond->tperator = nodo->termino;

cond->podado = 1;

cond->siguiente = NULL;

while(1)

{ r viaje de la hoja a la raiz para obtener la regla. */

nodo = nodo->padre;

ii(nodo == P_raiz)

break;

}

cond = crea_condicion().

auxiliar->siguiente = cond;

cond->anterior = auxiliar,

auxibiar = cond;

cond->atributo = nodo->padre->atributo;

cond->tipo = lipo_dato{cond->atributo);

cond->termino = obten_terming{nodo->padre->atributo.nodo->terming);
cond->pperador = hodo->termino;

cond->podado = 1.

cond->siguiente = NULL,

}* white */
auxiliar = NULL,
cond = NULL,

else
for(i = 0, | < raiz->num_hijos; i++)
genera_lista_reglas{raiz->arreglo_hijos[]);
refurn 1;
} 7 genera_regias */

int imprime_lista_ reglas(char *archive, struct condicion™ reglas)
{

inti;

it tipo;

FiLE *pa;

struet condicion *auxiliar;

pa = fopen{archivo,"w"};
if(pa == NULL)

{
printf(*lImpaosible abrir archivo %s ".archivo);
exit{1);

}

ifireglas == NULL)

fprinti(pa,"imprime_lista_reglas: Arreglo de reglas NULOW™);
for{i = 0; i <« Num_hojas; i++)

auxiliar = reglasfi];

fprintf(pa,”n");

fprintf(pa "Clase = %¢) <=== " auxiliar->termino.cval}, /* este nodo corresponde a una hoja */
if(auxiliar->siguienie == NULL)

{
printf¢"Solo el nodo hoja. Revisar.”);
retrn 1;

auxiliar = auxiliar->sgiguiente;
dof
1ipo = tipo_dato{auxiliar->atributo);
fprintf{pa,”(%s = %c) &8 " dev_nombre_atrib(auxiliar->atributo),auxiliar->termino.cval);
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auxiliar = auxiliar->siguiente;
} while{auxiliar '= NULL);
}
}

int genera_ciasificador{void)

inti;

struct condicion” auxiliar:

struct condicion™ nodo;

Clasificadores = crea_areglo_reglas{Num_hojas):
for(i = 0: i <« Num_hojas; i++)

{
auxiiiar = Reglasfi);
do

auxiliar = auxikiar->siguiente:
Jwhile{auxiliar->siguiente '= NULL);
Clasificadores|i} = auxiliar;
}* genera_clasificador(void) */

voig genera_reglas(void)

Reglas = crea_arreglo_regias(Mum_hojas};
genera_lista_reglas(P_raiz);
genera_clasificador()

}

int imprime_clasificador{char "archive struct condicien™ reglas)
i

int tipe;

FILE “pa;

siruct condicion *auxiliar;

pa = fopen(archivo,"w'y,
iftpa == NULL)

printi("lmposible abrir archivo %s ".archivo);
exit(1),

}
if{reglas == NULL)

fprintf{pa,"imprime_lista_reglas: Afreglo de reglas NULOW™);

for(i = 0; i < Num_hojas; i++)

auxiliar = reglas[i];
fprintf{pa."n");

dof
if(auxiliar->aperadgor == 0}

{
fprintf{pa,” ===
break;

)
if{auxiiar->podado == 1)

tipo = tipo_dato{auxiliar->atributo):

ferintfipa,*(%s = %c) && ".dev_nombre_atrib(auxilias->atributo), auxiliar->termino.cval},

auxiiar = ayiliar->anterior;
Jwhile{1);
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)
}

inl cumnple,_condicion{struct condicion *cond, cval val_gjemplo)

 Retomma 0 si no cumple, 1 si cumple. */
if('cond-»tipo)

itf{cond->termino.cval == va!_asjempio.cval)
relurn 1;

else

return 0;

} #* cumple_condicion */
char clasificador(int ejemplo.int regla,int podado)

I devuelve la clasificacion del ejemple segun la regla. */
cval val_ejemplo;

struct condicion =auxiiar;

int valor_verdag = -1;

char clasificacion = '&"

auxiliar = Clasificaderes]regla - 1]

if(podade == PODADQ)
do

{
if{auxiliar->podado == PODADO)
{

val_ejemple = dev_vai_atributo_T(ejemplo.auxiliar=> atributo);

valor_verdad = cumple_condicion{auxiliar,val_gjemplo);
if{vator_verdad == 0)

clasificacion = '@, I esto &5 devuelto si no cumple alguna precondician ™/
break.
}

else
clasificacion = '&’;

}

it

zuxiliar = auxiliar->anteriar;
Jwhiie(auxitiar->pperador 1= 0);
else
do

{

val_ejempio = dev_val_atribulo_T(ejemplo.auxiliar->atributo);

vator_verdad = cumple_condicion{auxiliar,vai_ejemplc);
if(valor_verdad == 0)

clasificacion = '@
break:
}
else
clasificacion = '&";
Wi
auxiliar = auxiliar->anterior;
ywhile{auxiliar->operador != 0);
if(clasificacion == '8")
return auxiliar->termino.cval;
else
return clasificacion;
¥ clasificador */
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' Prueba si Ia regla clasifica bien sl ejempio. */
int clasifica_bien(int ejemplo.int regla,in podadc}

char clas_regla;
char clas_ejem;
cval val_ejemplo;
int tipo;
clas_regta = clasificador(ejemplo.regla,podade),
val_ejemplo = dev_val_atributo_T{ejemplo,Num_atributos),
if(cias_regla == "@"
return -1,
if(ctas_regia == va!_gjemplo.cval)
return 1;
else
return G

}
int post_pruning_regla(int regla)

I El podado sera regla por regla */
stroct condicion “auxdliar;

int epemplo;

inti;

int bien_clasificados = O

int mal_ciasificadgs = 0;

int clasificacion = 0;

float exactitud = 0.0;

if{Reglas == NULL)

{
printf("\n\tpest_pruning_regla: Reglas es NULO.n");
exit{1);

for{i = D; i < Num_reglas; i++)
Exactitud_posli].exactitud = Exactilud_preli].exactitud;
auxiliar = Regias|regla - 1];

Hauxiliar->1ipo)

auxiliar->podade = 0;
for(ejernplo = 1; ejemplo <= Num_ejemplos_T, ejemplo++)

clasificacion = clasifica_bien{eiempio.regla, PODADO);
if{clasificacion == 1)

bien_clasificados++;

if{ctasificacion == 0)

mal_clasificagos++,

exactiud = (float)bien_clasificados Amal_clasificados + Num_ejemplos_T);

* i mejoro 1a clasicacion dejarlo como podado. en otro ¢aso cejarlo no podado */
if{Exactitud_prefregla - 1].exactiiud <= exactitud)

Exactitud_posjregla - 1].exactitud = exactiivg;
else

auxitiar-»podado = 1;
}

auxiliar = auxiliar->siguiente:
Jwhile{auxiliar != NULL),
1 post_pruning_regla */
void exactitud_reglas(int pedado)
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struct condicion *auxiliar;
int ejemplo;

int clasificacion = 0;

in bien_clasificados = 0;
int mal_clasificados = 0;
float exactitud = 0.0;

int regla;

if{Regias == NULL)
{

printfC\nexactitud_reglas: Reglas es NULO.n™);
exit(1):

tor(regla = 1. regla <= Num_reglas, regla++)
Exactitug_prefregla - 1] exactitud = 0.0;
for{regta = 1. regla <= Num_reglas. regla++)

{

bien_clasificados = 0;
mal_clasificados = 0,
auxiliar = Reglasjregla - 1);
de

if{auxiliar->tipo)
for(ejemplo = 1; gjemplo <= Num_ejemplos_T, ejemplo++)

clasificacior: = clasifica_en(ejemplo.regia.podado);
if(clasificacion == 1)
bien_clasificados++,;
ificlasificacion == Q)
mal_clasificacos-+;

)

auxiliar = auxiliar->siguiente;
Jwhite(auxitiar '= NULL);

exactitud = (fioat)bien_clasificados /(mal_clasificados + bien_clasificades +1);

Exactitud_prefregla - 1).exactitug = exactitud;
¥ exactitug_reglas ™/

void post_pruning(void)

{

inti;

Exactitud_pre = crea_arreglo_regla_ex{Num_regias);
Exactitug_pos = crea_arreglo_regla_ex{Num_reglas);
exactitud_reglasiNCPODADO):
imprime_exactitvd(Exaclitud_pre);

for(i = 1.1 <= Num_reglas; i++)

posi_pruning_regla(i);
}

float desempefic_regias(int podado)
{

struct condicion *auxiliar;
int ejemplo;
inl ciasificacion = 0.
int bien_clasificados = 0;
int mal_ciasificados = 0,
floal exactitug = 0.0,
nt regla;

if{Reglas == NULL)

printfC\nddesepefio_reglas: Reglas es NULD.AR™;
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exit{1);

for(regla = 1; regla <= Num_regias; regla++}

auxitiar = Reglas{regla - 1),
do

if(auxiliar->tipo}
for(ejemplo = 1; ejemplo <= Num_ejemplos_T: gjemplo++)

clasificacion = clasifica_bien(ejemplo regla,podado);
ifclasificacion == 1)
bien_clasificados++;
if{ctasificacion == 0)
mal_clasificados++;

auxiliar = awundhiar->siguiente;
jwhite(auxiliar = NULL),

exactitud = {fioat)bien_clasificados / {mal_ciasificados + Num_ejemplos_T);
return exactilug;
}* desempeho_reglas */

inl cuenta_pien_clasificados(int podado)

int regla:

int ejemplo;

int aciertos = 0;

int clasificacion = §;

for(ejemplo = 1; ejemple <= Num_ejemplos, T: ejemplo++)
for{regla = 1, reglz <= Num_reglas; regla~+)

clasificacion = clasifica_bien{gjempio, regla,podado):
if{clasificacion == -1)
continue;
ificlasificacion == 1)
{
acieros++;
fprintf(ARCHIVC,"ejemplo :%d, regla:%d\n" ejemplo,regla);
break;
}

return aciertos;
}  cuenta_bien_ciasificados{) */
ibera_memotia_reglas(void)
{
}
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