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Abstract

Este trabajo esta enmarcado en el tema de mineria
de datos y tiene como finalidad descubrir el nivel de
confianza de los algoritmos de clasificacion.

Esto se realizara mediante corridas de los
algoritmos supervisados de clasificacion mostrando
el nivel de bondad que tiene los modelos generados.
El interrogante que este trabajo pretende develar es
si este nivel de confianza aumenta o disminuye al
disponer de mayor cantidad de datos de
entrenamiento.

Para efectuar las corridas de dichos algoritmos
utilizaremos el software Weka una herramienta libre
para el aprendizaje automatico de la informacion.
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Introduccion

[1] La mineria de datos consiste en la
extraccion no trivial de informacion que
reside de manera implicita en los datos.
Dicha informacién era  previamente
desconocida y podra resultar Gtil para algin
proceso. En resumen, la mineria de datos
prepara, sondea y explora los datos para
sacar la informacion oculta en ellos.

Mineria de datos abarca todo un conjunto
de técnicas enfocadas en la extraccion de
conocimiento implicito en las bases de
datos. Las bases de la mineria de datos se
encuentran en la inteligencia artificial y en
el andlisis estadistico. Mediante los
modelos extraidos utilizando técnicas de
mineria de datos se aborda la solucion a
problemas de prediccion, clasificacion y
segmentacion.

Un proceso tipico de mineria de datos
consta de los siguientes pasos generales:

Seleccion del conjunto de datos: tanto en
lo que se refiere a las variables
dependientes, como a las variables objetivo,
como posiblemente al muestreo de los
registros disponibles.

Analisis de las propiedades de los datos:
en especial los histogramas, diagramas de
dispersion, presencia de valores atipicos y
ausencia de datos (valores nulos).
Transformacion del conjunto de datos de
entrada: en esta etapa se realizard un
conjunto de operaciones con la finalidad de
preparar los datos de analisis, con el
objetivo de adaptarlos para aplicar la
técnica de mineria de datos que mejor se
adapte al problema.

Seleccionar y aplicar la técnica de
mineria de datos: La eleccion de la técnica
dependera de la naturaleza del problema a
resolver. Para poder implementar la técnica
seleccionada, se debe proceder a elegir
algin software que facilite el trabajo de
aprendizaje automatico.

Evaluar los resultados: contrastdndolos
con un conjunto de datos (datos de
entrenamiento) previamente reservados
para validar la generalidad del modelo. A
continuacion se muestra en la Figura 1,
como es la proporcion de carga de trabajo
en cada una de las etapas.
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Figura 1. Tiempo estimado en el proceso de mineria
de datos.


http://es.wikipedia.org/wiki/Informaci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Dato
http://es.wikipedia.org/wiki/Base_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Base_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Base_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia_artificial
http://es.wikipedia.org/wiki/Estad%C3%ADstica
http://es.wikipedia.org/wiki/Modelo
http://es.wikipedia.org/wiki/Predicci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Clasificaci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Segmentaci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
http://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
http://es.wikipedia.org/wiki/Variable_dependiente
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Variable_objetivo&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Muestreo
http://es.wikipedia.org/wiki/Registro_(base_de_datos)
http://es.wikipedia.org/wiki/Histograma
http://es.wikipedia.org/wiki/Dispersi%C3%B3n_(matem%C3%A1tica)
http://es.wikipedia.org/wiki/Valor_at%C3%ADpico
http://es.wikipedia.org/wiki/Null

Si el modelo obtenido no superara esta
evaluacion el proceso se podria repetir
desde el principio o, si se considera
oportuno, a partir de cualquiera de los pasos
anteriores.

Como ya se ha comentado, las técnicas de
la mineria de datos provienen de la
Inteligencia artificial y de la estadistica,
dichas técnicas, no son mas que algoritmos,
mas o menos sofisticados que se aplican
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sobre un conjunto de datos para obtener
resultados. En la fase de mineria de datos,
se decide cudl es la tarea a realizar
(clasificar, agrupar etc.) y se elige la técnica
descriptiva o predictiva que se va a utilizar.

A continuacion se muestra en un grafico
con las principales técnicas de mineria de
datos:
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Figura 2. Técnicas de mineria de datos.

A continuacién se detallan algunas de las
técnicas mas usadas.

Redes neuronales: Se trata de un sistema
de interconexion de neuronas en una red
que colabora para producir un estimulo de
salida. Algunos ejemplos de red neuronal
son: El Perceptron, El Perceptron
multicapa. Los Mapas Autoorganizados,
también  conocidos como redes de
Kohonen.

Arboles de decision: Un arbol de decision
es un modelo de prediccion utilizado en el
ambito de la inteligencia artificial, dada una
base de datos se construyen estos diagramas
de construcciones légicas, muy similares a
los sistemas de prediccion basados en
reglas, que sirven para representar vy
categorizar una serie de condiciones que
suceden de forma sucesiva, para la
resolucion de un problema. Ejemplos:
Algoritmo ID3, Algoritmo C4.5.

Agrupamiento o Clustering: ES un
procedimiento de agrupaciéon de una serie
de items segun criterios habitualmente de
distancia; se tratara de disponer los vectores
de entrada de forma que estén méas cercanos
aquellos que tengan  caracteristicas
comunes. Ejemplos: Algoritmo K-means,
Algortimo K-medoids.

Para llevar a cabo el objetivo de este
trabajo, aplicaremos mineria de datos
usando el paquete de software Weka.

Weka es un acrénimo de Waikato
Environment for Knowledge Analysis, es
un entorno para experimentacion de analisis
de datos que permite aplicar, analizar y
evaluar las técnicas mas relevantes de
analisis de datos, principalmente las
provenientes del aprendizaje automatico,
sobre cualquier conjunto de datos del
usuario.
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WEKA se distribuye como software de
libre distribucion desarrollado en Java.

Est4 constituido por una serie de paquetes
de codigo abierto con diferentes técnicas de
preprocesado, clasificacion, agrupamiento,
asociacion, y visualizacion, asi como
facilidades para su aplicacion y analisis de
prestaciones cuando son aplicadas a los
datos de entrada seleccionados.

[2] Las principales herramientas de Weka
son:

Simple CLI: la interfaz "Command-Line
Interfaz" es simplemente una ventana de
comandos java para ejecutar las clases de
WEKA.

Explorer: es la opcion que permite llevar a
cabo la ejecucién de los algoritmos de
analisis implementados sobre los ficheros
de entrada, una ejecucién independiente por
cada prueba.

Esta es la opcion sobre la que se centra la
totalidad de esta guia.

Experimenter: esta opcion permite definir
experimentos mas complejos, con objeto de
ejecutar uno o varios algoritmos sobre uno
0 varios conjuntos de datos de entrada, y
comparar estadisticamente los resultados.

KnowledgeFlow: esta opcion permite
llevar a cabo las mismas operaciones del
"Explorer”, con una configuracion
totalmente gréfica, inspirada en
herramientas de tipo "data-flow" para
seleccionar componentes y conectarlos en
un proyecto de mineria de datos, desde que
se cargan los datos, se aplican algoritmos
de tratamiento y analisis, hasta el tipo de
evaluacion deseada.

Los datos de entrada a la herramienta, sobre
los que  operaran las  técnicas
implementadas, deben estar codificados en
un formato especifico, denominado
Attribute-Relation File Format (extension
"arff"). La herramienta permite cargar los
datos en tres soportes: archivo de texto,
acceso a una base de datos y acceso a través

de internet sobre una direccion URL de un
servidor web.

En el caso de los archivos de texto podemos
generarlo con cualquier editor de texto,
pero al guardarlo debemos modificarle la
extension “.arff”.

La estructura que debe tener este archivo
para poder ser leido por Weka es:

% comentarios

(@relation NOMBRE_RELACION
({@attribute valor] real

([@attribute valor? real ...

(@attribute nrol integer
([@attribute nro2 integer

@attribute sl {vl_sl.v2_sl....vn_sl}
@attribute s2 {vl_sl,v2_sl....vn_sl}
([@data
DATOS

Figura 3. Estructura de archivo arff

Una vez explicado las generalidades del
software, nos enfocaremos a realizar
pruebas de clasificacion enfocandonos en
los algoritmos basados en reglas.

[3] El objetivo de las técnicas de
clasificacion es la asignacion de objetos a
uno de varios grupos bien definidos.

El proceso general para generar un modelo
de clasificacion se resume en el siguiente
gréafico.

Conjunto de datos de
entrenamiento

Modelo (conjunto de
reglas)
ﬁ Modelo Validado.

Figura 4. Etapas para la generacién de un modelo de
clasificacion.

Conjunto de datos de
testeo

Dentro del mundo de reconocimiento de
patrones existen dos grandes grupos de
familias que enfocan de una manera
diferente el problema de la clasificacion.



Por un lado estd la clasificacion no
supervisada, trata a la clasificacién como el
descubrimiento de las clases de un
determinado problema. Es decir que
contamos con un conjunto de elementos
descriptos  por un  conjunto  de
caracteristicas, sin conocer a que clase
pertenece cada uno de ellos.

En cambio en la clasificacion supervisada
enfoca el problema de clasificacion de otra
manera, es decir parte de un conjunto de
elementos descripto por un conjunto de
caracteristicas y conocemos la clase al cual
pertenece. A este concepto se lo suele
denominar conjunto de datos de
entrenamiento o conjunto de aprendizaje.

La clasificacion supervisada ha sido
aplicada en numerosos ambitos como el
diagnostico de enfermedades, la concesion
o0 rechazo de créditos bancarios, deteccion
de anormalidades en cromosomas etc.

Otro concepto fundamental en el &mbito de
los métodos de clasificacion son los
diversos criterios para la evaluacion de los
clasificadores. Es decir estimar la bondad
de un clasificador, se conoce como proceso
de validacion, y esto nos permite efectuar
una medicién sobre la capacidad de
prediccion del modelo generado a partir de
un clasificador.

[4] Una alternativa de verificar o medir la
bondad del clasificador es la matriz de
confusion.

Una matriz de confusion nos permite
visualizar  mediante una tabla de
contingencia la distribucion de errores
cometidos por un clasificador.

Esta matriz de confusion para el caso de dos
clases tiene la siguiente apariencia, como se
puede apreciar en la Tabla.

Clase Predicha
Clase real Play No Play
Play |Verdaderos positivos (VP)|  Falsos negativos(FN)
NoPlay | Falsos positivos (FP) | Verdaderos negativos (VN)
Figura 5. Descripcion de Matriz de Confusion.

VP (Verdaderos positivos): instancias
correctamente reconocidas por el sistema.
FN (Falsos negativos): instancias que son
positivas y que el sistema dice que no lo
son.

FP (Falsos positivos): instancias que son
negativas pero el sistema dice que no lo es.
VN (Verdaderos negativos): instancias que
son negativas y correctamente reconocidas
como tales.

Suponiendo que N es el numero del
conjunto de datos de entrenamiento,
N=VP+FN+FP+VN.

El ndmero de instancias clasificadas
correctamente es la suma de la diagonal de
la matriz y el resto estan clasificadas de
forma incorrecta.

Otra de las maneras de validar mas
frecuente es basarnos en la tasa de error y la
tasa de acierto de un clasificador. Estas
tasas se calculan de la siguiente manera:

Tasa de error=FP+FN/N
Tasa de acierto: VP+VN/N

Hay en determinadas situaciones en los que
los errores no se valoran por igual, a veces
se prefiere extraer mas instancias
asumiendo que alguno de los propuestos no
lo sean, por lo que el costo de un falso
positivo es menor que el de una falso
negativo. Bajo estas circunstancias es
posible incorporar los costos por cada tipo
de error. De esta forma se puede integrar en
una matriz los beneficios y costos donde Bs
representan beneficios y Cs representan
costos.

Clase Predicha
Clase real Play No Play
Play Bwp Chn
No Play Chp Bvn

Figura 6. Matriz de Costos-Beneficios

La integracion de una matriz de confusion y
una matriz de costos-beneficios nos brinda
las siguientes valoraciones del modelo
obtenido.



beneficio=VP. Bvp+VN. Bvn
costo=FP. Cfp+ FN. Cfn

Existen otras aproximaciones para medir la
bondad de un clasificador, que seran
explicados con més detalle en las pruebas
efectuadas.

Dentro de las técnicas de clasificacion
encontramos: los arboles de clasificacion,
andlisis discriminante, redes neuronales,
maquinas de soporte vectorial, redes de
bayes y la clasificacion basada en reglas
que es la técnica que se enfoca nuestro
trabajo.

La clasificacion en base a reglas es una
técnica de clasificacion de objetos en base a
un conjunto de R reglas del tipo
“Si....Entonces.....”

Ejemplo:

Si Outlook=rainy y temperature=71.0 y
humidity=91.0 y windy=true> NO JUGAR

La primera parte de la regla es el
antecedente y la segunda el consecuente.
Estas reglas deben cumplir una serie de
propiedades:

Mutuamente Exclusivas (ME): es decir las
“r” de R son (ME) si no se dispara mas de
una r para un determinado registro.
Exhaustivas: R tiene una cobertura
exclusiva si posee una “r’ para cada
combinacion de valores de los atributos.
Esto asegura que toda instancia es cubierta
por al menos unar de R.

La construccion de clasificadores en base a
reglas puede hacerse mediante métodos
directo, es decir se extraen reglas desde el
conjunto de datos de entrenamiento o por
medio de métodos indirectos como lo puede
ser por medio de la generacion de un arbol
de clasificacion.

En este trabajo las reglas se generaran a

partir del conjunto de datos de
entrenamiento.
Una vez generadas las reglas es

fundamental medir la calidad de mismas,
esto se hace por medio de las siguientes
mediciones, la cobertura y la exactitud.

cobertura(r)= |A|/ |D|
exactitud(n)=|A Qy|/|A|

Donde:

|Al: es la cantidad de instancias de un
conjunto de entrenamiento D, que satisface
la precondicion.

|A Q y|: cantidad de instancias del conjunto
de entrenamiento que satisface la
precondicién y el consecuente.

ID|: representa el numero total del conjunto
de entrenamiento.

Elementos del Trabajo y metodologia

En este trabajo se ha utilizado la
herramienta Weka y los datos sobre los
cuales se efectuaron las pruebas, han sido
extraidos de

Antes de empezar a detallar la metodologia
de trabajo, partimos de una hipétesis que es
la que vamos a validar.

Con las técnicas de clasificacion llegamos a
obtener un modelo con la finalidad de
predecir futuros comportamientos ante
NUEevos casos. Suponemos que mientras mas
datos de entrenamiento disponemos, la
confiabilidad del modelo obtenido es
mayor.

Para poder efectuar las pruebas hemos
tomado un archivo de datos “weather.arff”.
A este mismo archivo lo hemos cargado
con 300, 1420 y 2000 instancias.

La estructura del archivo es la que se
muestra a continuacion en la figura.

Esto que se visualiza es la estructura del
archivo y las instancias cargadas.

Esta visualizacion es posible en la pestafia
de Preprocesado y no solo facilita la
navegacion sino también la edicion en caso
de que sea necesario.

A continuacion detallaremos el nombre de
los algoritmos de clasificacion aplicados y
los resultados referentes a la confiablidad
del modelo obtenido para los archivos
cargados con 300, 1420 y 2000 instancias.



Al aplicar un algoritmo de clasificacion en
Weka tenemos un conjunto de tests:

[2] Use training set: Con esta opcion Weka
entrenara el método con todos los datos
disponibles y luego lo aplicard otra vez sobre
los mismos.

Supplied test set: Marcando esta opcién
tendremos la oportunidad de seleccionar, un
fichero de datos con el que se probard el
clasificador obtenido con el método de
clasificacion usado y los datos iniciales.

Cross-validation: Weka realizara una
validacion cruzada estratificada del nimero

de particiones dado (Folds). La validacion
cruzada consiste en: dado un nimero n se

Una validacion-cruzada es estratificada cuando
cada una de las partes conserva las propiedades
de la muestra original (porcentaje de elementos
de cada clase).

Percentage split: se evalta la calidad del
clasificador segun lo bien que clasifique un
porcentaje de los datos que se reserva para
test.

En nuestro caso el test elegido para realizar
todas las pruebas ha sido Use training set.
En base a los resultados obtenidos hemos
establecido un ranking teniendo en cuenta
cual de los algoritmos de clasificacion
basados en reglas, es mas confiable.

Se presentan en detalle los resultados de las
pruebas realizadas.

divi Resultados obtenidos con el archivo
ivide los datos en n partes y, por cada parte, se . .
construye el clasificador con las n—1 partes cargado con 350 instancias.
restantes y se prueba con esa. Asi por cada una
de las “n” particiones.
Algortimo Instancias bien | Instancias mal Kappa Error
clasificadas.(%) | clasificadas(%) statistic absoluto
rules.ZeroR 61% 39% 0 0.47
rules.OneR 87.71% 12.28% 0.72 0.12
rules PART 99% 0.57% 0.98 0.011
rules NNge 100% 0% 1 0
rules.ConjunctiveRule 82% 18% 0.65 0.24
rules.Ridor 99% 0.57% 0.98 0.005
rules DecisionTable 99% 0.28% 0.99 0.005
rules.JRip 99% 0.28% 0.99 0.005

Tabla 1. Resultados de la ejecucion de algoritmos (350 instancias)

En la tabla detallada anteriormente el
porcentaje de instancias correctamente y
mal clasificadas.

El estadistico kappa mide la coincidencia de
la prediccidn con la clase real (1.0 significa
que ha habido coincidencia absoluta).

La dltima columna de la tabla arroja el
resultado del nivel de error generado del
modelo al haber aplicado el algoritmo.

Algoritmo: rules.NNge.

En el siguiente grafico se visualiza el
modelo obtenido, por medio de un conjunto
de reglas. En este caso al aplicar el
algoritmo NNge, se han generado 7 reglas.



Classfier outpt

IMGE classifier

Rules generated .

class no IF + outlook in {rainy} * temperature=71.0 * hmidity=21.0 * windy in {TRIE} (5¢)

class yes IF ¢ outlook in {overcast,rainy) * o8, 0<=temperature<=83.0 * 75, K=midity<=80.0 * windy in {TRUE,FALZE} (169)
class no IF + outlook in {swmy} * 72.0<=temperature<=83.0 * 85, 0=humidity=95.0 * windy in {TRUE,FALZE} (78

class yes IF ¢ outlook in {rainy} * temperature=70.0 * midity=%6.0 * vindy in {FALSE} (3]

class yes IF & outlook in {overcast} * temperature=64.0 * humidity=65.0 * windy in {TEDE} (9)

class yes IF ¢ outlook in {swmy} * 69, 0¢=temperature<=15.0 * mmidity=10.0 * windy in {TRUE,FALSE} ()

class no IF + outlook in {rainy} * temperature=5.0 » humidity=70.0 » windy in (TRUE} (1)

nn

Figura 7. Ventana que visualiza el conjunto de reglas generadas.

Ademas al ejecutar el algoritmo la ventana
del clasificador nos proporciona la siguiente

informacion relacionada con el modelo
obtenido.
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Figura 8. Ventana que visualiza informacién del modelo generado.

Los pardmetros de exactitud del modelo
son:

TP (True Positive Rate): es la proporcién
de ejemplos que fueron clasificados como
clase x, de entre todos los ejemplos que de
verdad tienen clase x, es decir, qué cantidad

de la clase ha sido capturada. En la matriz
de confusion, es el valor del elemento de la
diagonal dividido por la suma de la fila
relevante.

FP (False Positive Rate): es la proporcion
de ejemplos que fueron clasificados como




clase x, pero en realidad pertenecen a otra
clase, de entre todos los ejemplos que no
tienen clase x. En la matriz de confusién, es
la suma de la columna menos el valor del
elemento de la diagonal dividido por la
suma de las filas de las otras clases.

Cobertura (Recall): la cobertura mide la
proporcion de términos correctamente
reconocidos respecto al total de términos
reales, dicho de otro modo, mide en qué
grado estan todos los que son.

cobertura = VP/VP+VN

Precision: La precisién, en cambio, mide el
nimero de términos  correctamente
reconocidos respecto al total de términos
predichos, sean estos verdaderos o falsos

midiendo la pureza o el grado en que son
todos los que estan.

precision = VP/VP+FP

La cobertura y la precision mantienen una
relacion inversa, es decir cuando aumenta la
cobertura del modelo generado disminuye
la precision y viceversa cuando disminuye
la cobertura aumenta la precision.

De manera tal que se obtiene una cobertura
total, a costo de una precision nula.
También existe otra medida F-measure
para caracterizar con unico valor la bondad
de un clasificador o algoritmo. La formula
de esta medida esté establecida como:

F=2*Precision*Cobertura/(Precision+ Cobertura)

términos. En este caso, la precision esta Resultados ~ obtenidos con el archivo
cargado con 1420 instancias.
Algortimo Instancias bien | Instancias mal Kappa Error
clasificadas.(%) | clasificadas(%) statistic absoluto
rules.ZeroR 60% 40% 0 047
rules.OneR 92% 8% 0.82 0.08
rules PART 100% 0% 1 0
rules. NNge 100% 0% 1 0
rules.ConjunctiveRule 82% 18% 0.65 0.25
rules.Ridor 100% 0% 1 0
rules DecisionTable 100% 0% 1 0
rules JRip 100% 0% 1 0
Tabla 2. Resultados de la ejecucion de algoritmos (1000 instancias)
En cuanto al error cometido, Weka ofrece | Weka Classifir Visualize: 142926 - rles NNge (weather) =i
una representacion grafica de los errores X ik o] o e pay (om) .
que comete el clasificador o algoritmo. Las 2 (Mo v | Sekct Intance v
instancias clasificadas correctamente se Gear Save ter ]

representan por cruces y las erréneas por
cuadrados. Cada color identifica la clase a
la que pertenece la instancia.

Weka ofrece la posibilidad de ver
graficamente en qué atributo comete mas
error o0 menos (por ejemplo cuanto se
equivoca el algoritmo aplicado si
estudiamos si las instancias tienen o no
humedad, o tienen o no viento).
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Figura 8. Vista gréfica de los errores de
clasificacion, del algoritmo rulesNNge.



En este caso al visualizar este gré_fICO | 4| Weka Classifier Visualize: 11:29:53 - rules ZeroR (weather] E@Id_hj
relacionado con el error de clasificacion al

. A _ _ % outlook (Nom) w | ¥ play (Nom) -
aplicar el algoritmo NNge. Podemos inferir m | Pre— .
si estudiamos las instancias para determinar R

. A Reset Clzar Save itter | ;
si se juega 0 no tomando como factor el ==
tiempo, observamos que el clasificador es L

altamente confiable ya que vemos muy
pocas instancias mal clasificadas.

En el gréfico de visualizacion de
clasificacion se pueden ver las instancias !
bien clasificadas estan representadas por oy raing
una cruz y las instancias mal clasificadas
estan representados por un cuadrado.
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Figura 9. Vista gréfica de los errores de
clasificacién, del algoritmo rulesZeroR.

En este segundo grafico de visualizacion mayor proporcion de instancias incorrectas
del error de clasificacion hemos aplicado el es decir mal clasificadas.
algoritmo rules.ZeroR y se puede apreciar Resultados obtenidos con el archivo
para las mismas coordenadas que existe una cargado con 2000 instancias.
Algortimo Instancias bien | Instancias mal Kappa Error absoluto
clasiﬁcadas,‘g%) clasificadas(%) statistic
rules.ZeroR 60% 40% 0 0.47
rules.OneR 92% 8% 0.82 0.08
rules PART 100% 0% 1 0
rules. NNge 100% 0% 1 0
rules.ConjunctiveRule 80% 20% 0 0.47
rules Ridor 100% 0% 1 0
rules DecisionTable 100% 0% 0 0.46
rules.JRip 100% 0% 1 0

Tabla 3. Resultados de la ejecucion de algoritmos (2000 instancias)

A continuacion se reflejan en grafico cual
es el nivel de variacion relacionado con
confiabilidad de los algoritmos de
clasificacion.
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Figura 10. Gréfico que visualiza el nivel de
confianza de los modelos, con 300 instancias.

Nivel de confianza delos modelos obtenidos (1420
instancias)
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Figura 11. Gréfico que visualiza el nivel de
confianza de los modelos, con 1240 instancias.

Nivel de confianza delos modelos obtenidos (2000 instancias)
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Figura 12. Grafico que visualiza el nivel de
confianza de los modelos, con 2000 instancias.

Resultados

Segun los resultados obtenidos de las
pruebas, la cantidad de instancias no influye
de manera significativa en la bondad de los
modelos generados por la aplicacion de los

algoritmos de clasificacion basada en
reglas.

Si analizamos las tablas y los graficos se
puede evidenciar que con muy pocas 0 mas
instancias, el 62% de los algoritmos de
clasificacion aplicados proporcionan una
confiablidad exacta del modelo obtenido.
Es decir que nuestra hipétesis formulada al
inicio del trabajo queda invalidada.

Discusion

En este trabajo se ha enfocado el anélisis de
rendimiento de las técnicas de clasificacion
basadas en reglas que implementa el
software Weka. Y se ha aplicado sobre un
conjunto de datos nominales y no
numeéricos, por lo que seria interesante
investigar que sucede con el nivel de
confianza para conjunto de datos de
entrenamiento de esta naturaleza.

Es importante destacar que en el caso de
que aumenten las instancias en un valor
muy superior al considerado en la segunda
etapa de pruebas, no se garantiza que la
confiabilidad se mantenga o crezca.

Existen otros trabajos que han aplicado el
rendimiento de algoritmos referidos a otras
técnicas de data mining como clustering y
asociacion. Ademas han realizado pruebas
para diferente naturaleza de conjunto de
entrenamiento y usando diferentes test.

Conclusion

En resumen, data mining se presenta como
una tecnologia innovadora, que ofrece una
serie de beneficios: por un lado, resulta un
buen punto de encuentro entre los
investigadores y las personas de negocios;
por otro, ahorra grandes cantidades de
dinero a una empresa y abre nuevas
oportunidades de negocios. Ademas, no hay
duda de que trabajar con esta tecnologia
implica cuidar un sin numero de detalles
debido a que el producto final involucra
"toma de decisiones".



En este trabajo se ha se ha presentado una
alternativa de software de mineria de datos
Weka, que es una herramienta libre y muy
interesante a la hora de aplicar diversas
técnicas de mineria de datos.

Ademas es importante destacar, que con
este trabajo se han detectado cuales de los
algoritmos de clasificacion basados en
reglas tienen una confiablidad interesante,
para poder aplicarlo en determinadas
temaéticas.

A la hora de seleccionar un algoritmo de
clasificacion basada en reglas este trabajo
concluye que el que tiene menos confianza
es el rules.ZeroR.
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