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ABSTRACT

The investigations in Discovery of Knowledge in databases (DCBD), they were centered
initially in to define models of discovery of patterns and to develop algorithms for these,
one of these models but acquaintances are the " Classification " and inside this the managed
technique is that of Trees of Decision™. later Investigations focused is had in the problem of
integrating DCBD with systems of databases, the development of systems and tools of
Discovery of Knowledge whose architectures can be classified in three categories taking
place as a result: weakly, fairly and strongly coupled with a System of Administration of
databases (SGBD).

In this article the process of implementation of a tool is presented to discover rules of
Classification fairly coupled the SGBD PostgreSQL by means of functions FDU and the
evaluation of its yield.

Key words: System Agent of databases, Discovery of Knowledge in databases, Task of
Classification, Defined Functions for the User FDU.
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RESUMEN

Las investigaciones en Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD), se
centraron inicialmente en definir modelos de descubrimiento de patrones y desarrollar
algoritmos para éstos, uno de estos modelos mas conocidos es la “Clasificacion” y dentro
de esta la técnica mas manejada es la de “Arboles de Decision”. Investigaciones posteriores
se han focalizado en el problema de integrar DCBD con sistemas de bases de datos,
produciendo como resultado el desarrollo de sistemas y herramientas de Descubrimiento de
Conocimiento cuyas arquitecturas se pueden clasificar en tres categorias: débilmente,
medianamente y fuertemente acopladas con un Sistema de Gestion de Bases de Datos
(SGBD).

En este articulo se presenta el proceso de implementacion de una herramienta para
descubrir reglas de Clasificacion medianamente acoplada al SGBD PostgreSQL por medio
de funciones FDU vy la evaluacién de su rendimiento.

Palabras claves: Sistema Gestor de Bases de Datos, Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos, Tarea de Clasificacion, Funciones Definidas por el Usuario FDU.
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1. INTRODUCCION

El desarrollo de una herramienta para el descubénimi de reglas de clasificacion
medianamente acoplado al Sistema Gestor de Bas&atds (SGBD) PostgreSQL, se
presento como propuesta para proyecto de grado.

En éste capitulo se presenta las generalidadgwat®bema que se identific6 como objeto
del estudio: La introduccion al trabajo de gradalizado, la descripcion del problema, los
objetivos propuestos los cuales reflejan los aleardel proyecto y la organizacién del
presente documento.

1.1INTRODUCCION

A través de los afos, se ha dado un gran crecimiemtlas capacidades de generar y
colectar datos, debido basicamente a tres factgemero esta el gran poder de

procesamiento de computo a bajo costo; segundeumwdacion de datos a una razén
creciente, resultado del bajo costo de almacenamietercero, la introduccion de nuevos

conjuntos de meétodos desarrollados para el progestimde datos. De esta manera el
crecimiento desmesurado de datos almacenados erbalsss de datos excede las
habilidades que tienen los seres humanos parazangliobtener conocimiento a partir de

ellas. Para tratar de descubrir conocimiento ndi@tpen grandes cantidades de datos,
expertos en diversas areas como Estadistica,getelia Artificial y Sistemas de Bases de
Datos han propuesto un proceso cuyo objetivo esubtlgs relaciones no evidentes entre

los datos.

Los investigadores en DCBD, se centraron iniciat@em definir nuevas operaciones de
descubrimiento de patrones y desarrollar algoritpaa estas. Investigaciones posteriores
se han focalizado en el problema de integrar DCBD 8istemas Gestores de Bases de
Datos (SGBD), ofreciendo como resultado el dedarrdé herramientas DCBD cuyas
arquitecturas se pueden clasificar en una de tedsgarias: débilmente acopladas,
medianamente acopladas y fuertemente acopladasd &BBD[35], [41] .

Una herramienta DCBD debe integrar una variedacbdgponentes (técnicas de mineria de
datos, consultas, métodos de visualizacion, intega etc.), que juntos puedan
eficientemente identificar y extraer patrones iegantes y Utiles de los datos almacenados
en las bases de datos. De acuerdo a las tareategaeollen, las herramientas DCBD se
clasifican en tres grupos: herramientas genérieaargas sencillas, herramientas genéricas
de tareas multiples y herramientas de dominio éspe¢l7], [32], [35].
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Las herramientas de Data Mining predicen futurasddacias y comportamientos,
permitiendo en los negocios tomar decisiones pir@ect conducidas por un conocimiento
acabado de la informacioknowledge-drivein Estas herramientas exploran las bases de
datos en busca de patrones ocultos, encontrandionia€ion predecible que un experto no
puede llegar a encontrar porque se encuentra figesas expectativas.

Las técnicas de Data Mining pueden ser implementaflpidamente en plataformas ya
existentes de software y hardware para acrecehtala@ de las fuentes de informacién
existente y pueden ser integradas con nuevos pasiysistemas pues son traidas en linea
(on-line).

1.2DEFINICION DEL PROBLEMA

Muchos investigadores [8], [22], [36] han reconacid necesidad de integrar los sistemas
de descubrimiento de conocimiento y bases de datmsendo de esta un area activa de
investigaciéon. La gran mayoria de herramientas deBID tiene una arquitectura
débilmente acoplada con un Sistema Gestor de Blaseatos.

Algunas herramientas comadice, C5.0_RuleQuest, Qyield, CoverStarfrecen soporte
Gnicamente en la etapa de mineria de datos y requis pre y un post procesamiento de
los datos. Hay una gran cantidad de este tipo dearh&ntas, especialmente para
clasificacidbn apoyadas en arboles de decision,sregeronales y aprendizaje basado en
ejemplos. El usuario de este tipo de herramientaslg integrarlas a otros modulos como
parte de una aplicacién completa.

Otros ofrecen soporte en mas de una etapa delsowraeeDCBD y una variedad de tareas
de descubrimiento, tipicamente, combinando ctasifon, visualizacion, consulta y
clustering, entre otras. En este grupo e§tlamentine, DBMiner, DBLearn, Data Mine,
Intelligent Miner, Questentre otras.

Todas estas herramientas necesitan de la adquist#d costosas licencias para su
utilizacion. Este hecho limita a las pequefas yiama$ empresas u organizaciones, al
acceso de herramientas DCBD para la toma de deessigue inciden directamente en la
obtencion de mayores ganancias y en el aumento denspetitividad.

Ademas, debido a que cada vez los volimenes de datomas grandes, las herramientas
de mineria de datos desarrollados se hacen ingfsieDe continuarse esta situacion toda
esa cantidad de datos obtenidos no haran mas gué seupando espacio subutilizado,
desechando la informacion que puede brindar apaya llp toma de decisiones, lo que es
una perdida de oportunidades de negocios.

Como respuesta al problema de la ineficiencia epli@acion de los diferentes algoritmos
en grandes volumenes de datos, se han desarrditagwyos operadores del algebra
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relacional que soportan las nuevas primitivas esngue se extiende el lenguaje SQL para
expresar eficientemente al interior de un SGBaaide asociacion y clasificacion” [34].
Una alternativa de solucion visible, es el deskrrdé una herramienta genérica DCBD,
medianamente acoplada, bajo software libre, queniperel acceso a este tipo de
herramientas sin ningun tipo de restricciones, sadaquefias y medianas empresas y
organizaciones de nuestro pais o de cualquier pdgtemundo y se ajuste a los
requerimientos del entorno como son que sea imbujtide facil accesibilidad.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general. Desarrollar una herramienta genérica para el Desoignto de
reglas de Clasificacién en bases de datos mediartaraeoplada con el Sistema Gestor de
Bases de Datos PosgresSQL, bajo los lineamient@oftevare Libre.

1.3.2. Objetivos especificos

» Estudiar y analizar diferentes herramientas de D@BIa clasificacion.

» Analizar, disefiar y desarrollar programas que pammila seleccion,
preprocesamiento y transformacién de datos.

» Analizar, disefiar y desarrollar programas que implaten los operadores
algebraicos y primitivas SQL para la tarea de @tasiion de datos.

» Evaluar la eficacia del nuevo algoritmo propuest®®-TREE.
» Realizar pruebas y comparar el rendimiento computat y eficiencia de los
algoritmos tratados (SLIQ, C4.5 y MATE-TREE), camsbs de datos sintéticas que

manejen grandes volimenes de datos.

» Disefiar e implementar una interfaz de aplicacidnitiva y amigable al usuario
para la visualizacion y manejo de los datos y tadob.

» Evaluar la calidad de la informacion generada.

» Documentar el software implementado, para faciitamanejo.
1.4. ORGANIZACION DEL DOCUMENTO
El resto de este documento esta organizado dgueeiste manera: En elpitulo Il, se
presenta un estudio sobre el Descubrimiento de @wmmento en Bases de Datos,
especificando las fases del proceso de DCBS, fesedies arquitecturas y técnicas de Data

Mining, y de esta forma entrar en materia y temex mocion clara acerca de la mineria de
datos. Una vez explicado el proceso de Data Mjnemgelcapitulo Ill, se presenta un
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estudio detallado sobre el modelo de “ClasificaGi@ue es una de las técnicas de la
mineria la cual se tiene en cuenta para desarrebée proyecto especificando sus
principales caracteristicas y aplicaciones, tamb&profundiza en la técnica de Arboles de
Decisién y se detallan tedricamente los algoritmas finalmente se implementan en
nuestra herramienta; Mate-Tree, Slip y C4.5. Enaglitulo IV, se describe el analisis y
disefio de la herramienta de software para descigmionde reglas de clasificacién en
mineria de datos. En eapitulo V se muestra de manera detallada la implementaeidasd
funciones definidas por el usuario FDU en el Sistésestor de Bases de Datos Postgres.
El capitulo VI, contiene las pruebas realizadas y el analisibsleesultados obtenidos.
Finalmente, etapitulo VII, presenta las conclusiones y recomendacionescaéase llego
con el desarrollo de este proyecto.
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2. PROCESO DE DESCUBRIMIENTO DE
CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS

En este capitulo se describe el marco teorico devéstigacion en todo lo relacionado con
el proceso de DCBD. En la primera seccion se inted los conceptos basicos, se define
formalmente y se describe las fases del proceso,Kdla segunda seccion se describe las
técnicas mas conocidas de Data Mining, en la terseccion se describe las Arquitecturas
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Dwatdsalmente se hace una
introduccion al estandar CRISP-DM.

2.1 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATO S

2.1.1. Introduccion a KDD. La necesidad de conocimiento es una caracteristica
inherente al ser humano y un camino para obteresl@ través de la acumulacion e
interpretacion de datos.

El descubrir de Conocimiento en Bases de Datos (D)C& basicamente un proceso
automatico en el que se combinan descubrimienttalisis. El proceso consiste en extraer
patrones en forma de reglas o funciones, a pagtitod datos, para que el usuario los
analice. Esta tarea implica generalmente preprotesaatos, hacer mineria de datdaté
mining) y presenta resultados [8], [11], [15], [19], [2[82], [32].

Este proceso, al cual se le ha dado entre otrosndmsbres de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de DatoBata Mining Extraccion del Conocimiento,
Descubrimiento de Informacion, Arqueologia de DagoBRrocesamiento de Patrones de
Datos, ofrece una alternativa para su extraccion.

El téerminoKDD (Knowledge Discovery in Databasetescubrimiento de conocimiento en

Bases de Datos), aparecio por primera vez a firddelos afios 80 para enfatizar que el
conocimiento es el producto de un descubrimientadgupor los datos, y ha servido como

punto de union para las diferentes areas de igae$fin que se dedicaban a estudiar el
proceso de analisis de datos y extraccion de coneaio a partir de ellos desde distintos
puntos de vistal{ata Mining.

Data Mining ha sido comunmente usado por estadisticos, awld# datos y por la
comunidad MIS (Sistema de Administracion de Infarida), mientras qu&DD ha sido
principalmente usada por investigadores de intetige artificial y Aprendizaje
Automatico. En este documento, el térmiKIoD se refiere al proceso global de descubrir
conocimiento util a partir de los datos, mientras gl deData Mining se refiere a la etapa
en la cual se aplican algoritmos para extraeropa#s a partir de los datos [24], [30].
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2.1.2. Definicion de KDD. EIl proceso de descubrimiento de conocimiento eesds
datos (KDD) se define comtEl proceso no trivial de identificacion de patronedidos,
nuevos, potencialmente utiles y comprensibles £dadto$ (Fallad et al., 1996), y consiste
en el conjunto de técnicas avanzadas para la ekinade informacién escondida en
grandes bases de datos. El procédoD tiene como metas principales procesar
automaticamente grandes cantidades de datos cpatasidentificar los patrones mas
significativos y relevantes, y presentarlos comoeooimiento apropiado para satisfacer las
metas del usuario.

En esta definicién los datos hacen referencia eonjunto de hechos (casos de una base de
datos). Un patron hace referencia a una expresmlg@in lenguaje, que sirve para
describir un subconjunto de datos o un modelo alpléica esos datos. Es decir, un patron es
una instancia de un determinado modelo. Por elcerdiende la extraccion de patrones
como la extraccion de un modelo para unos datds,ess cualquier descripcion de alto
nivel de los datos.

El término proceso implica qu€kDD es la conjuncion de muchos pasos repetidos en
multiples iteraciones. Se dice por otra parte quecetrivial, porque se supone que hay que
realizar algun tipo de proceso complejo. Los pasaheben ser validos, con algun grado de
certidumbre, y novedosos, por lo menos para eraesty, preferiblemente, para el usuario,
al que deberan reportar alguna clase de benefitip. Por ultimo los patrones deben ser
comprensibles, si no de manera inmediata, si desfria@lguna clase de preprocesado.

Todo lo indicado con anterioridad implica que sedan definir medidas cuantitativas para
evaluar los patrones obtenidos. Estas medidas pussieir, por ejemplo, para evaluar la
bondad, utilidad, simplicidad y certidumbre de [wsrones. Las medidas de interés se
pueden definir para ordenar los patrones obtenpdosun cierto sistema d€DD. El
proceso deKDD, segun lo expuesto anteriormente, es el proces@ptiear a una
determinada base de datos, las operaciones reagsiedd seleccion, preprocesado,
muestreo, transformacion y métodos de Data Minirsga pextraer los patrones y
posteriormente evaluarlos para identificar el modple representard al conocimiento. La
fase de Data Mining del proceso KBD tiene que ver tan sélo con la aplicacion de los
algoritmos de extraccion de patrones. El procet iacluye, tanto la preparacion previa,
como las posibles fases de interpretacion de lwemes obtenidos [5], [14], [28].

2.1.3. Componentes del KDD. Dentro de los componentes que integran el
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datpsege rescatar [24], [28]:

. Conocimiento del dominio y preferencias del usuarioincluye el diccionario de
datos, informacién adicional de las estructuraslate datos, restricciones entre
campos, metas o preferencias del usuario, campesantes, listas de clases,
jerarquias de generalizacion, modelos causalesaiites, entre otros.
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Figura 1. Componentes del KDD
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El objetivo del conocimiento del dominio es origrdaayudar en la busqueda de
patrones interesantes, aunque a veces esto puesta cesultados
contraproducentes.

Control del descubrimiento: toma el conocimiento del domino, lo interpreta y
decide qué hacer. En la mayoria de los sistemamnéiol lo realiza el usuario.

Interfaces: Entre la base de datos y con el usuario.

Foco de atencion:especifica a qué tablas, campos y registros accédme que
tener mecanismos de seleccion aleatoria de registtamando muestras
estadisticamente significativas, puede usar prddgcapara seleccionar un
subconjunto de los registros que comparten ciamacteristica, etc. Algunas técnicas
para enfocar la atencion incluyen:

- Agregacion: consiste en juntar valores
- Particibn de datos: se particionan los datos ee baks valores que
suman los atributos.
- Proyeccion: consiste en ignorar algin o algundluaos.
- Extraccion de patrones.
- Evaluacion.
La particion y proyeccién implican menos dimensgné agregacion y proyeccion

implican menos dispersion. Los patrones son cualqeiacion entre los elementos
de la base de datos. Pueden incluir medidas ddigha@bre.
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2.1.4 Fases del proceso KDD.EI proceso de KDD es interactivo e iterativo, inwarh
numerosos pasos con muchas decisiones realizadad psuario que debe proporcionar
los atributos que mejor modelizan los datos a estuBtl proceso de descubrimiento del
conocimiento toma los resultados tal como vienetodalatos, en forma cuidadosa y con
precision, y los transforma en informacion util gtendible. No es informacion que
habitualmente se pueda recuperar mediante téamicasles, pero se descubre mediante el
uso de técnicas de Inteligencia Artificial. [14].

El proceso de descubrimiento de conocimiento ee$de Datos consta de las siguientes
fases [9], [12], [21]: (Figura 2).

. Definicién de los objetivos. En esta fase hay que estudiar el problema y dezidir
es la meta del proyecto. Esta fase es similarde laualquier otro proyecto, y suele
requerir la colaboracion de un experto. Si se hée el planteamiento del problema,
se descubren facilmente las fuentes de datos gldasitmos de Data Mining que se
aplicaran. Un mal planteamiento del problema na&slpdlevar a resultados erroneos.

Interpretacién
Conocimiento
Mineria de Datos /C?)V
Oy

( Preprocesamiento ) /()/v

Figura 2. Fases del proceso KDD
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. Seleccion de los datosSe identifican las fuentes de datos internas oresey se
selecciona el subconjunto de datos necesarios lpaaplicacion de Data Mining.
Generalmente, los datos que se necesitan no astéanaelnica base de datos, sino
gue estan dispersos por varias fuentes distintala ana de ellas con sus propias
tablas y sus propios atributos. Teniendo en cukntgran cantidad de tablas que
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puede haber en las distintas bases de datos, dificisdarse cuenta de lo costoso en
tiempo que puede ser esta eleccion.

Preprocesamiento de los datos (limpieza)Una vez identificados los datos a utilizar
hay que estudiarlos para, por un lado entendeigeifisado de los atributos y, por
otro lado, para detectar errores de integraciomocpuede ser el hecho de que haya
datos repetidos con distinto nombre o datos queifgign o mismo en diferente
formato. Estos problemas surgen porque los dateziguu provenir de fuentes
diferentes, y no todas almacenan la misma infordmade la misma manera. Con el
preproceso de los datos lo que se consigue es teneonjunto de datos adecuado
para el correcto funcionamiento de las fases postsrdel proceso de KDD.

Se deben eliminar el mayor nimero posible de dato8neos o inconsistentes
(limpieza) e irrelevantes (criba).

Existe una enorme cantidad de técnicas que pugdiearae para optimizar la calidad
de los datos con vista a la fase de mineria desdAtgunas técnicas son:

— Tratamiento de valores ausentes, hay una grandeantie técnicas para
realizar esta tarea: reemplazo el valor faltante gona constante global,
reemplazo del valor faltante con la media, con ¢alian de la clase e incluso
técnicas completas que pretenden predecir el valor.

— Reduccion del volumen de datos, por ejemplo elimdsacampos con bajo
potencial de prediccion o redundantes.

— Histogramas: deteccion de datos anomalos.

— Seleccidén de datos: muestreo, ya sea verticalmehieinando atributos, u
horizontalmente, eliminando tuplas.

— Redefinicion de atributos: agrupacion o separacion.

Transformacion de los datos (reduccién). Se selecciona el algoritmo de Data
Mining a aplicar asi como los parametros del atgwi Como cada algoritmo
requiere un formato diferente en los datos de @afran esta fase se transforman los
datos para que se ajusten al formato de entradalgl®itmo seleccionado. Permite
llevar a cabo estrategias para representar los dafgendiendo de los requerimientos
del usuario. Se utiliza reduccion dimensional tawgetical (eliminando atributos)
como horizontal (eliminando filas duplicadas) paducir el nimero de variables y la
representacion del conocimiento.
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Transformacion del Esquema:

- Esquema Original:

Ventajas:Las R.l. se mantienen (no hay que reaprendertedespistan)
InconvenientesMuchas técnicas no se pueden utilizar.

— Tabla Universal: Cualquier Esquema Relacional sdewonvertir (en una
correspondencia 1 a 1) a una tabla universal.
Ventajas:Modelos de aprendizaje mas simples (preposicishale
DesventajasMuchisima redundancia (tamafios ingentes).

— Desnormalizado tipo estrella o copo de niedeggdmarts:
Ventajas: Se pueden buscar reglas sobre informacion sunaanyadi
resultan factibles se pueden comprobar con lanmdoion detallada.
DesventajasOrientadas a extraer un tipo de informacion (gnang).

Intercambio de dimensiones{filas por columnas)

— Es muy costoso: hay que mirar al menos la raizradadde todas las filas
(cestas). Y puede haber millones en una semana...

Transformacion de los campos:

— Numerizacion / Etiquetado
Ventajas: Se reduce espacio. Ej.. apellido pentero. Se puedézar
técnicas mas simples.
Desventajas: Se necesita meta-informacion para distinguir l@gosl
inicialmente no numeéricos (la cantidad no es rei)ade los inicialmente
numeéricos (la cantidad es relevante: precios, aieisiaetc.)

— Normalizacion de los datos, por ejemplo, de unalastecimal al rango [0,1]

— Discretizacion: el proceso de discretizacion congievalores de atributos
continuos en otros discretos, mediante la espacific de un nimero de
valores, los cuales se conocen como puntos de édgenas de las técnicas
de discretizacién son: Intervalo de igual amplitidtervalo de igual
frecuencia, métodos basados en entropia y mét@daslbs en error.

Ventajas: Se reduce espacio. Ej. 0..10 b(pequefo, medianade). Se
pueden utilizar arboles de decisidon y construitagdiscretas.
DesventajasUna mala discretizacion puede invalidar los reslds.
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Pick & Mix:

— En mineria de datos, generalmente los datos sugi@rereacion de nuevos
campos (columnas) por pick & mix.
Ejemplos:

= height"2/weight (indice de obesidad)
= debt/earnings

= passengers * miles

= credit limit — balance

= population / area

* Mineria de datos. Es la etapa principal porque es en ella donde $ieaaplos
diferentes algoritmos de analisis de datos solsredbos transformados y preparados en
las etapas anteriores. Durante la etapa de Datmd/s® buscan los patrones presentes
en los datos. En funcién del algoritmo selecciorsslobtendra un formato diferente en
la salida. En esta fase es posible aplicar vare&a®s/ el mismo algoritmo o utilizar
conjuntamente varios algoritmos.

* Andlisis de los resultados. En esta etapa es cuando se interpretan y eval@n lo
resultados obtenidos en la etapa de Data Mining.s&e utilizar técnicas de
visualizacion para ver los resultados obtenidosa ez presentados los resultados el
usuario debe interpretar los resultados y si né@ @stacuerdo debe volver a aplicar los
algoritmos con otros parametros, e incluso ejeattaralgoritmo de Data Mining, para
obtener unos resultados mas reales. Todo esto duaeeel proceso de KDD sea
iterativo. En esta fase también se debe determioano utilizar los resultados
obtenidos. Los resultados se pueden integrar ensigtema experto o0 como
procedimientos almacenados en un gestor de badsae

Los pasos a seguir para la realizacion de un ptoyke mineria de datos son siempre los
mismos, independientemente de la técnica espediiextraccion de conocimiento usada

2.2. DATA MINING

Data Mining es un proceso sobre datos que tiende hacia l@gentide informacién
prospectiva y proactiva, esta listo para su aglicaen la comunidad de negocios porque
estda soportado por tres tecnologias que ya esféieatemente maduras: Recolecciéon
masiva de datos, Potentes computadoras con mukigadores y Algoritmos o técnicas de
Data Mining [5].

La mineria de datos, colecciona los datos y espegale ellos emerjan hipotesis. Se busca

que los datos describan o indiquen por qué son cno Luego entonces, se valida esa
hipotesis inspirada por los datos en los datos mgsmeera numéricamente significativa,
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pero experimentalmente invalida. De ahi que la mande datos debe presentar un enfoque
exploratorio, y no confirmador.

Cuando se habla de la etapa de Data Mining, hdeeeneia“al proceso de busqueda de
patrones, tendencias o relaciones, en los datBsita Mining consiste en trabajar con un
conjunto de algoritmos especificos inteligentesn(téas), bajo limitaciones de eficiencia
computacional para producir una serie de patroobsesdatos. Se parte de un cumulo de
datos y se llega a descubrir relaciones ocultaamptejas a partir de diversas operaciones,
por lo general el espacio de patrones es granddg panto, la aplicacion de los algoritmos
se restringe a un subespacio de datos [2], [30].

Las dos metas u objetivos principales de los dlgos de Data Mining son:
» La verificacion: Donde el sistema se limita a verificar las hip&el&l usuario.

» El descubrimiento: El sistema autbnomamente encuentra patrones. aanation
encontrada es novedosa, Util, comprensible pavawerio. De este modo a su vez
incluye dos submeta®escripcion: el sistema hace un manejo de la informacion,
analisis dimensional y encuentra patrones paraptados al usuario en una forma
comprensible Prediccion: el sistema genera modelos y encuentra patrones par
predecir comportamiento futuros de determinadostobj

Las tareas primitivas que se pueden realizar, sebtipo de conocimiento que se requiera
extraer, son [4]:

» Prediccion: Es una tarea de aprendizaje de patrones por nusliejemplos,
utilizando un modelo de desarrollo para predeciorea futuros de una variable
designada.

» Caracterizacion: Es la tarea de abstraer las caracteristicas caydean conjunto
de datos para poder describir cada grupo o claseejemplo, se pueden extraer
patrones de llamadas en una empresa de telecoroiomea o describir los
sintomas de una enfermedad. Existen muchos mépmatasextraer reglas de este
tipo, entre los que se destacan la induccién @iknt atributos y la teoria de los
Rough Sets.

» Discriminacion: Consiste en extraer las caracteristicas comunasmdgrupo de
datos, a los que se denominaran clase objetivologudistinguen con un factor de
error de los miembros de otros grupos, que se dimaoam clases discriminantes.
Por ejemplo, se pueden encontrar los sintomas @alenfiermedad que la distinguen
totalmente del resto de enfermedades.
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» Clasificacion: Consiste en determinar la pertenencia de un olgjaio grupo de
entre varios. Se suministra un conjunto de dato®mpecientes a diversas clases. A
partir de ellos, se extraen las caracteristicas pguenitiran clasificar los nuevos
datos en sus correspondientes clases. Algunosnsistque permite extraer reglas
de este tipo son ID3 0 C4.5.

» Asociacion: Es el proceso de descubrir relaciones o asociegsientre los datos.
Generalmente, estas reglas se buscan en las llarhasias de datos transaccionales.
Como ejemplo de aplicacion de este tipo de algostrse tiene el caso del analisis
de la canasta familiar. En estas bases de dams)dmbres de los atributos son
nombres de productos, cuyo valor es 0, si no gsigepte en la transaccion, o 1 si
esta presente. De este modo, cada fila represmatécompra” determinada del
cliente, y se trata de buscar relaciones entreljestos de la transaccion, es decir,
siempre que se compra A, se compra B. Por ejenmghopse que se compra Arroz
se compra Aceite.

» Clustering o SegmentacionConsiste en dividir la poblacion en clases o ‘s
con el criterio de minimizar la distancia entrenedémtos de una clase y minimizar la
distancia entre clases. Una vez que todos los grigam sido determinados, se
extraen las caracteristicas de cada cluster. Bonpdp, se pueden agrupar piezas de
maquinaria segun su forma, y una vez que quedarndiefidos los clusters se
pueden utilizar para describir ese conjunto degsiez

» Patrones SecuencialesConsiste en descubrir relaciones entre los dapos, se
recogen durante un periodo. De este modo, se pmietdeminar si dado un suceso
A, ocurrird un suceso B después de n meses. Basitarse trata de una variante de
la consulta de asociacion en las cuales el fagenpo interviene de forma
relevante.

e Series Temporales:Es el proceso descubrir similitudes entre difegrmonjuntos
de datos que evolucionan en el tiempo, para trdéardentificar patrones de
comportamiento. De este modo, se pueden identiioarpafiias con patrones de
crecimiento similar, o averiguar si una partiturasioal es similar a otra en algun
fragmento.

2.2.1. Enfoques de Data Mining. En torno a la etapa de Data Minino se agrupan la
mayor gama de algoritmos propuestos para el prd€Bgh como arendizaje automatico
(Maching Learning), base de datos inteligentes, reconocimiento ttemes, razonamiento
basado en casos, estadistica y matematitie otros. Debido a esta integracion, en la
etapa Data Mining se puede utilizar varios enfoduéescos, los cuales estan estrechamente
ligados a las areas investigativas mencionadasi@amente. Estos enfoques son [1]:
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* Enfoque matematico:En estos enfoques se construye un modelo matengara
posteriormente extraer patrones del modelo. (Ejeni@oria de Rouge Sets).

* Enfoque estadistico:Construye modelos con razonamiento estadisticogdraer
los patrones y regularidades de los datos (Ejenial®reglas Bayesianas).

* Enfoque aprendizaje automatico: Utiliza modelos cognitivos para imitar el
proceso de aprendizaje humano (Ejemplo: Aprendeajartir de ejemplos).

» Enfoque orientado a Bases de DatosEn este caso se utilizan técnicas y
herramientas desarrolladas para diferentes tipbsisies de datos.

* Enfoque integrados:Constituyen técnicas unificadas que exploran lasayas de
dos o mas enfoques.

2.2.2. Modelos y técnicas.Modelado es el acto de construir un modelo en itnacson
donde se conoce la respuesta y luego se la aplio&ra situacion de la cual se desconoce
la respuesta. Esto se ha estado haciendo desdenbiahe tiempo, aun antes del auge de la
tecnologia de Data Mining.

El proceso de mineria involucra ajustar modelotrthinar patrones a partir de datos.
Este ajuste normalmente es de tipo estadisticel santido que se permite un cierto ruido
o error dentro del modelo.

Las computadoras de cargan con mucha informaciémtace una variedad de situaciones
y luego el software de Data Mining debe correraads de los datos y, mediante alguna
técnica, distinguir las caracteristicas de los slatige llevaran al modelo. Una vez que el
modelo se construye, puede ser usado en situacgimaiares donde no se conoce la
respuesta.

Con Data Mining, la mejor manera para realizar estadejando de lado ciertos datos para
aislarlos del proceso. Una vez que el proceso @stépleto, los resultados pueden ser
comparados contra los datos excluidos para confilan@alidez del modelo. Si el modelo
funciona, las observaciones deben mantenersegmdatos excluidos.

Por otro lado, la aplicacion de los algoritmos dearia de datos requiere realizar una serie
de actividades previas encaminadas a preparaatos de entrada debido a que, en muchas
ocasiones dichos datos proceden de fuentes heteagéno tienen el formato adecuado o

contienen ruido.

Luego se debe realizar el andlisis preliminar desdasando herramientas de consulta.

Antes de aplicar las técnicas de Data Mining seedablicar una consulta SQL a un
conjunto de datos, para rescatar algunos aspedsilsles. La gran mayoria de la
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informacion, aproximadamente un 80%, puede obtenem SQL. El 20% restante
conforma la informacién oculta, para la misma esd#ose requiere utilizar de técnicas
avanzadas.

Este primer andlisis en SQL es para conocer culad éstribucion de los valores posibles
de los atributos. Recién después se puede visudbzgerformancedel algoritmo
correspondiente.

Los algoritmos de mineria de datos se clasificadangrandes categorias: supervisados o
predictivos y no supervisados o de descubrimieat@ohocimiento [24] [29].

* Modelos predictivos o supervisadosPredicen el valor de un atributo de un conjunto
de datos, conocidos otros atributos. A partir deslauyo atributo se conoce se induce una
relacion entre dicho atributo y otra serie de atob. Basicamente entonces, hallan
relaciones entre atributos.

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente naaguno tiene el potencial necesario
para una solucion predictiva, entonces hay quernieeulos métodos no supervisados o de
descubrimiento.

Las siguientes son algunas técnicas que se utpiaencrear modelos predictivos:

— Clasificacion: se asigna los registros de datos en categoriaefprielas.
Los datos son objetos caracterizados por atribufos pertenecen a
diferentes clases. La meta es inducir un modela pader predecir una
clase dados los valores de los atributos. Seattiliz

Algoritmos genéticostécnicas de optimizacion que usan procesos tales
como combinaciones genéticas, mutaciones y seleoeitural en un disefo
basado en los conceptos de evolucion. Inspiradogl gorincipio de la
supervivencia de los mas aptos. La recombinaciésotieciones buenas en
promedio mejores soluciones. Es una analogia cendacion natural.

Redes neuronales artificialemmodelos predecibles no-lineales que aprenden
a través del entrenamiento y semejan la estruataraina red neuronal
bioldgica.

Arboles de decisiorestructuras de forma de arbol que representan riosju

de decisiones. Estas decisiones generan reglaslgatasificacion de un
conjunto de datos. Los métodos especificos deeslud decision incluyen:

CART (Arboles de Clasificacion y Regresion): Téenigilizada para
la clasificacion de un conjunto de datos. Proveeamunto de reglas
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gue se pueden aplicar a un nuevo conjunto de dsitoglasificar,
para predecir cuales registros daran un ciertdteelku Segmenta un
conjunto de datos creando dos divisiones. Requierenos
preparacion de dato que CHAID.

CHAID (Deteccion de Interaccion Automatica de Chiadrado):
técnica similar a la anterior, pero segmenta unucto de datos
utilizando tests de chi cuadrado para crear mékiplvisiones.

— Regresion o Estimacién: se predice el valor de atributos continuos
partiendo de otros atributos conocidos. La metmescir un modelo para
poder predecir el valor de la clase dados los galate los atributos.
También utiliza arboles de regresion, regresiéedinredes neuronales.

* Modelos de descubrimiento o no supervisadosDescubren patrones y tendencias en
los datos sin tener ningun tipo de conocimientwipracerca de cuales son esos patrones
buscados. El descubrimiento de esa informacior siara llevar a cabo acciones y obtener
beneficios cientificos o de negocios.

El rango de éxito de estos modelos depende de ilidadt del descubrimiento de
conocimiento.

Las siguientes son algunas de las técnicas qudizarupara crear modelos descriptivos:

— Clustering: agrupa los datos en determinadas categorias llaTadsters,
basandose en las similitudes de los mismos. Exiiferentes técnicas de
clustering y cada una de las mismas tiene susge@proximaciones para
descubrir las aproximaciones que existen entre slados. Las
aproximaciones las deben determinar los clusteas. técnicas incluyen
arboles de decision, redes neuronales.

— Analisis de enlace (Link Analysis):describe una familia de técnicas que
determinan asociaciones entre los registros desd&lotipo de analisis de
enlace mas conocido es el Andlisis de la canastaedeado. El andlisis de
la canasta de mercados descubre la combinaciéntidel@s que fueron
comprados por diferentes consumidores, y por asiocia enlace se puede
determinar que tipo de productos son comprado®gurta canasta es un
grupo de registros de datos, por lo tanto la técmuoede ser usada en
cualquier situacion donde haya un nimero grandgra@os de registros de
datos. Incluye reglas de asociacion. Patrones sei@les, secuencias
similares.
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— Andlisis de frecuencia (Frequency Analisis)comprende aquellas técnicas
de mineria de datos que son aplicadas al anaésisgistros ordenados en el
tiempo o cualquier conjunto de datos que puedanrsienado en el tiempo.
Estas técnicas de mineria de datos intenta detest@uencias o
subsecuencias similares en los datos ordenadoduyéncpatrones
secuenciales, secuencias similares.

2.2.3. Ventajas y desventajas de la Mineria de Dato Si bien la Mineria de Datos se
presenta como una tecnologia emergente, poseasciemtajas [10]:

Resulta un buen punto d encuentro entre los imgaddres y las personas de
negocios.

— Ahorra grandes cantidades de dinero a una emprabaeynuevas oportunidades de
negocios.

— Contribuye a la toma de decisiones tacticas y tégfiGas proporcionando un sentido
automatizado para identificar informacién claved#gegolimenes de datos generados
por procesos tradicionales.

— Permite a los usuarios dar prioridad de decisignasciones mostrando factores que
tienen un mayor valor en un objetivo.

— Generar modelos descriptivos: en un contexto detiwbg definidos en los negocios
permite a empresas, sin tener en cuenta la industriel tamafio, explorar
automaticamente, visualizar y comprender los datmkentificar patrones, relaciones
y dependencias que impactan en los resultado®$int la cuenta de resultados.

— Genera modelos predictivos: permite que relaciomedescubiertas e identificadas a
través del proceso del Data Mining se expresen caglas de negocio o modelos
predictivos.

Existen elementos que la hacen operable, sin empaxgten algunos factores que pueden
crear un deslustre a la Mineria de Datos, comdEgn

— Algunos productos a comercializar son, en la aictad] significativamente costosos,
y los consumidores pueden hallar una relacion fosteficio improductiva.

— Se requiere de mucha experiencia para utilizamaheentas de la tecnologia, o que
sea muy facil hallar patrones equivocos, triviale® interesantes.

— No es posible resolver los aspectos técnicos darhphtrones en tiempo o en
espacio.
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Otro factor que se debe considerar es la privacidates se pensaba que la Mineria de
Datos no presentaba ningun peligro o riesgo papaivacidad de los clientes. Hoy en dia,
se piensa todo lo contrario, sin embargo, no existmarco juridico que haya mantenido el
paso con el avance tecnoldégico.

2.2.4. Extensiones de Data Mining

* Web Mining. Consiste en aplicar las técnicas de Mineria de atdocumentos y
servicios Web, con el fin de descubrir informac@mronocimiento potencialmente util y
previamente desconocido [24].

Todos los que visitan un sitio en Internet dejaellas digitales como son direcciones de
IP, navegador, entre otras, que los servidoregraticamente almacenan en una bitacora
de accesos (log).

Las herramientas d&eb Mininganalizan y procesan estos log's para producirnrdoion
significativa. Debido a que los contenidos de Im¢rconsisten en varios tipos de datos,
como texto, imagen, video, o metadatos, se utigtatermino “mineria de datos
multimedia” como una instancia déleb Miningpara tratar este tipo de datos. Los accesos
totales por dominio, horarios de accesos mas freesey visitas por dia, entre otros datos,
se registran mediante herramientas estadisticascomplementan todo el proceso de
analisis deWeb Mining

* Text Mining. EI Text Miningse refiere a examinar una coleccion de documentos
descubrir informacién no contenida en ningun doaumendividual de la coleccién; en
otras palabras, trata de obtener informacion diehpartido de algo [24].

Dado que el ochenta por ciento de la informaciorud@ comparfia esta almacenada en
forma de documentos, las técnicas como la categidiz de texto, el procesamiento de
lenguaje natural, la extraccidon y recuperacion deirformacion o el aprendizaje
automatico, apoya a la mineria de texto.

En ocasiones se confundeleixt Miningcon la recuperacion de la informacion. Esta ultima
consiste en la recuperacion automatica de documeel®vantes mediante indexaciones de
textos, clasificacion, y categorizacion.

— El cliente o el usuario se convierte en miembroedgiipo
2.3. ARQUITECTURAS DE INTEGRACION DEL PROCESO DCBD CON SGBD
Las arquitecturas de integracion de herramientaBI€Eobn un SGBD se pueden ubicar en

una de tres tipos: herramientas débilmente acoplatwedianamente acoplados y
fuertemente acoplados con un SGBD.
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Una arquitectura es débilmente acoplada cuandaltpsitmos de Mineria de Datos y
demas componentes se encuentran en una capa eat&G&8D, por fuera del nlcleo y su
integracion con este se hace a partir de una azterf

Una arquitectura es medianamente acoplada cuarsltasitareas y algoritmos de
descubrimiento de patrones se encuentran formanaide pdel SGBD mediante
procedimientos almacenados o funciones definidaglpgsuario.

Una arquitectura es fuertemente acoplada cuantbddidad de las tareas y algoritmos de
descubrimiento de patrones forman parte del SGBBocana operacion primitiva,
dotandolo de las capacidades de descubrimientconecimiento y posibilitandolo para
desarrollar aplicaciones de este tipo.

Por otra aparte de acuerdo con las tareas querale=ar las herramientas DCBD se
clasifican en tres grupos: herramientas genérieaargas sencillas, herramientas genéricas
de tareas multiples y herramientas de dominio éipec

Las herramientas genéricas de tareas sencillasigmimente soportan solamente la etapa
de mineria de datos en el proceso de DCBD Yy reguien pre y pos procesamiento de los
datos. El usuario final de estas herramientaspasthente un consultor o un desarrollador
quien podra integrarlas con otros médulos comceemetuna completa aplicacion.

Las herramientas genéricas de tareas multiplekzapauna variedad de tareas de
descubrimiento, tipicamente combinando clasifiaacidéasociacion, visualizacion,

clustering, entre otros. Soportan diferentes etaedproceso DCBD. El usuario final de
estas herramientas es un analista quien entiemdarigulacion de los datos.

Finalmente, las herramientas de dominio especifieportan descubrimiento solamente en
un dominio especifico y hablan el lenguaje del teufinal, quien necesita conocer muy
poco sobre el proceso de analisis [33].

2.3.1. Arquitectura DCBD débilmente acoplada. Una arquitectura es débilmente
acoplada cuando los algoritmos de Mineria de Datdemas componentes se encuentran
en una capa externa al SGBD, por fuera del nackoigtegracion con este se hace a partir
de una interfaz cuya funcién, en la mayoria defsos se limita a los comandos “leer de”
y “escribir en”. En una arquitectura débilmenteada, los procesos de mineria de datos
corren en un espacio de direccionamiento diferantel SGBD. Mientras el SGBD provee
el almacenamiento persistente, la mayor parte dmlegamiento de datos se realiza en
herramientas y aplicaciones por fuera del motoSd&BD (ver figura 3).
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Figura 3. Arquitectura DCBD débilmente acoplada
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Esta arquitectura esta presente en la mayoriasdeelaamientas de DCBD. Algunas como

Alice, C5.0 RuleQuest, Qyield, CoverStarfyecen soporte Unicamente en la etapa de
mineria de datos y requieren un pre y un pos paocesito de los datos. Hay una gran

cantidad de este tipo de herramientas, especiatnpamé clasificacion apoyadas en arboles
de decision, redes neuronales y aprendizaje basaégemplos. El usuario de este tipo de

herramientas puede integrarlas a otros modulos garie de una aplicacién completa.

Otros ofrecen soporte en mas de una etapa delsowraeeDCBD y una variedad de tareas
de descubrimiento, tipicamente, combinando clasiian, visualizacion, consulta y
clustering, entre otras. En este griggidn Clementine, DBMiner, DBLearn, Data Mine
entre otras.

La implementacion de este tipo de arquitecturaasm la través de SQL embebido en el
lenguaje anfitrion del motor de mineria de datoss datos residen en el SGBD y son
leidos registro por registro a través de ODBC, J@B{e una interfaz de cursores SQL. La
ventaja de esta arquitectura es su portabilidads @uncipales desventajas son la
escalabilidad y el rendimiento. El problema de lkdukdad consiste en que las

herramientas y aplicaciones bajo este tipo de t@cjura, cargan todo el conjunto de datos
en memoria, lo que las limita para el manejo dendga cantidades de datos. El bajo
rendimiento se debe a que los registros son copiagdm por uno del espacio de

direccionamiento de la base de datos al espacidirdecionamiento de la aplicacién de

mineria de datos y estas operaciones de entrada/sauando se manejan grandes
volimenes de datos, son bastante costosas, a gedar optimizacion de lectura por

bloques presente en muchos SGEDacle, DB2, Informix, ety donde un bloque de tuplas

puede ser leido al tiempo.

Estos sistemas, a pesar de que son faciles deantegualquier SGBD, son ineficientes en

términos computacionales. El problema radica en tpse costosos algoritmos de
descubrimiento de conocimiento se implementan paraf del ndcleo del SGBD,
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impidiendo cualquier aplicacion de las técnicaopi@mizacion de consultas por parte del
optimizador del SGBD [35], [38].

2.3.2. Arquitectura DCBD medianamente acopladaUna arquitectura es medianamente
acoplada cuando ciertas tareas y algoritmos deubdestento de patrones se encuentran
formando parte del SGBD mediante procedimientosedmados o funciones definidas por
el usuario.

En una arquitectura medianamente acoplada lasipales tareas de descubrimiento de
conocimiento se descomponen en subtareas, algunéass ccuales se mueven al SGBD
como consultas SQL en procedimientos almacenadosaiones definidas por el usuario
(ver figura 4). La principal ventaja de esta aregiiira es que tiene en cuenta las
capacidades de escalabilidad, administracion y pogacion de datos del SGBD. Su mayor
reto es obtener un buen rendimiento ya que el amoor de consultas del SGBD no
cuenta con nuevas estrategias de busqueda y tmaasion que le permitan generar
eficientes planes de ejecucion, para las consutes involucren descubrimiento de
conocimiento.

Este problema se puede solucionar, en algun ghegidementando algoritmos ingeniosos,
pero que incrementan la complejidad y el costoasaollo de estos sistemas.

En la arquitectura medianamente acoplada los #igosi de descubrimiento son
encapsulados como procedimiedt@macenados que corren en el mismo espacio de
direccionamiento del SGBD. El motor de mineria ddod invoca al procedimiento
almacenado y le transmite los parametros requepdos hacer una tarea. La ventaja de
este método es que brinda mejor desempefio, ya jgaatan todas las conexiones,
aplicaciones y la base de datos en el mismo espmhidireccionamiento, ademas, un
procedimiento almacenado recibe igual trato quégoier otro objeto de la base de datos y
es registrado en su catalogo.

Figura 4. Arquitectura DCBD medianamente acoplada
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! Un procedimiento almacenado es un conjunto nonabdad instrucciones y légica de procedimientos de
SQL compilado, verificado y almacenado en la basdalos.
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En la arquitectura medianamente acoplada por nElianciones definidas por el usuario
(FDUs), las funciones son definidas e implementamasin lenguaje de programacion de
proposito general. El ejecutable de una FDU se @maen el SGBD y este puede acceder
e invocar la funcién en el momento que esta semaefiada en una instruccion SQL. Los
algoritmos de Mineria de Datos se expresan comaaoleacion de funciones definidas por
el usuario. La mayoria del procesamiento se reaizala FDU y el SGBD se usa
principalmente para proveer tuplas hacia las FDUs.

Las FDUSs, al igual que los procedimientos almacesadorren en el mismo espacio de
direccionamiento que el SGBD. La principal ventigdlas FDUs sobre los procedimientos
almacenados es su tiempo de ejecucion ya que fogdas a un procedimiento almacenado
es mas lento que hacia una FDU, debido a que gmasedimiento almacenado se deben
ejecutar una serie de instrucciones SQL y en ura R@ EIl resto del procesamiento es el
mismo. La principal desventaja es el costo de dalsarya que los algoritmos de mineria
de datos tienen que ser escritos como FDUs [38], [3

2.3.3. Arquitectura DCBD fuertemente acoplada. Una arquitectura es fuertemente
acoplada cuando la totalidad de las tareas y #hgosi de descubrimiento de patrones
forman parte del SGBD como una operacion primitdatandolo de las capacidades de
descubrimiento de conocimiento y posibilitAndoloapdesarrollar aplicaciones de este tipo
(ver figura 5).

En una arquitectura fuertemente acoplada, un éigorcompleto de descubrimiento de

conocimiento se integra al motor de un SGBD cone pnmitiva. Debido a que todos los

algoritmos son ejecutados conjuntamente con lassdat el SGBD, la ventaja potencial de
este enfoque es que resuelve los problemas deabticald y rendimiento de las otras

arquitecturas. Talvez la mayor limitacion de est&tado es que los desarrolladores de
aplicaciones y herramientas DCBD no estan dispsesfmner algoritmos completos en los
sistemas de bases de datos por razones de comaefmcotro lado, muchos algoritmos

cambian frecuentemente con los resultados de legasunvestigaciones, lo que dificulta

su oportuna actualizacion [35], [35], [38].

Figura 5. Arquitectura DCBD fuertemente acoplada
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Hay propuestas de investigacion que discuten laeraacomo tales sistemas pueden ser
implementados y las extensiones del lenguaje SQtesagias para soportar estas
operaciones de descubrimiento de patrones: DMQISQIL; MINE RULE y NonStop
SQL/MX .

Timaran [36], [37] plantea un nuevo método de amophs tareas de Asociacion y

Clasificacion a un SGBD. El método consiste en enm@ntar inicialmente operadores
algebraicos al interior del motor del SGBD qualitan estas tareas y extender el lenguaje
SQL con nuevas primitivas que los soporten. Su emghtacion permitira contar

verdaderamente con una arquitectura de DCBD fueriegracoplada con un SGBD. Y el

desarrollo de esta propuesta se encuentra er8fl], |

2.4. EL ESTANDAR CRISP-DM

CRISP-DM es un estandar de desarrollo de solucidaafata mining. Una de las grandes
ventajas del estandar es que no esta ligado amimguducto comercial ni a ningun tipo
especifico de aplicaciones.

El documento donde se recoge el estandar deseribetodologia de data minit@yisp-
DM como un modelo de proceso jerarquico. Este moskeldivide en cuatro niveles de
abstraccion, siendo el primero el mas generali§tieho el mas especifico.

Dentro del primer nivel, en proceso de data mirsegorganiza en un cierto nimero de

fases, constituidas por varias tareas genéricasedando nivel que se pretende cubran
todas las posibles situaciones que se puedan eacoBt tercer nivel describe como se

llevaran a cabo las acciones de dichas tareasigasmé@n situaciones especificas. En el
cuarto nivel se tiene un registro de las acciodesisiones y resultados del caso de data
mining abordado [7].

2.4.1. El modelo de referencia CRISP-DM. El modelo actual proporciona una vista
general del ciclo de vida del proyecto de data mgnContiene fases, relaciones entre ellas
y sus tareas especificas. Estas relaciones depelediers objetivos, los datos, el usuario,
etc. Este ciclo de vida se compone de seis fagggndientes entre si. Son las siguientes
[7]: (Figura 6).

. Determinacion del dominio: Se debe identificar cual es el problema que seadese
resolver, aun con la suposicién, o bien conociende, la respuesta se halla sepultada en
alguna parte de los datos, aunque no se sabe meantegadonde esta.

Es indispensable entonces contar con una clararigieiéa del problema a resolver;

comprender sobre el total de los datos, cualesgouser los mas importantes, y tener una
vision lo mas acabada posible de que tan lejostgedispuesto a llegar, una vez que se
conozcan los resultados. Es mas, saber que tam dejeesta dispuesto a llegar permite
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muchas veces clarificar cual es el problema, eugiod determinar que datos se podrian
utilizar.

Figura 6: Modelo CRISP-DM
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En el momento de identificar el problema, se debesar en términos de patrones y
relaciones, que es con lo que opera el Data Mining.

Es muy importante comprender los datos pues enfastéase determina que las fases
sucesivas sean capaces de extraer conocimientto waliitil a partir de la informacion
original. Se debe determinar si los datos con lessg cuenta son suficientes para hallar la
solucion, si son realmente utiles. Algunas vecesesalta obvio que esos datos no pueden
proveer la respuesta que se esta buscando, pda ellportancia de prestar total atencion a
este punto.

. Disefar el almacén de datos: Se debe disefiar un esquema del almacén de datos
gue consiga unificar de manera operativa todaftarimacion recogida.

La informacidén que se quiere investigar generalmertencuentra en bases de datos muy
diversos, tanto internas como externas, que sukillezarse para el trabajo transaccional.

Se debe seleccionar un conjunto o subconjunto slesbde datos, enfocar la busqueda en
subconjuntos de variables, y seleccionar muestatatbs en donde realizar el proceso de
descubrimiento.

Los datos y metadatos conforman lo que se denoetiModelo de Datos. Tipicamente,
un modelo de datos define las fuentes de datdgzadis los tipos de dato, su contenido,
descripcion, y el uso de los mismos.

La fuente de datos indica la ubicacion fisica dagsgtes fueron almacenados. El tipo define
como estan estructurados los mismos, por ejemploymmato de tiempo que utilizan. El
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contenido de datos lista las tablas o archivosatiesgy los campos que éstos contienen. El
uso de datos considera la pertenencia de las tplaspos, que usuarios comprenden su
contenido, y cuales lo explotan.

El modelo de datos también contiene informaciorrcacde cuando se considera al dato
como valido.

Cada registro puede contener una 0 mas varialasedcada variable puede derivar de un
cierto numero de fuentes diferentes. En la maydeidas aplicaciones, los tipos de datos
mA&s comunes son:

- Datos transaccionales: son datos propios de las@pgees diarias realizadas.
Algunas de estas transacciones incluyen ciertoogdeddetalle respecto a su
contenido.

- Datos relacionales: son datos de contenido retatwvae no volétil. Por lo
general se trata de informacidon estable sobre teberequipos, productos, y
procesos de trabajo.

- Datos demograficos: provenientes de fuentes exderna

Cuando el modelo de datos es requerido para sopon@ aplicacion que contiene
requerimientos especificos, entonces los datosiliaautpueden ser definidos por los
usuarios finales. Se los debe interrogar acercecudg es la informacion que estan
necesitando, y en base a ello, realizar las agi@ayss necesarias para soportar estos
requerimientos.

Generar un modelo de datos para aplicaciones derMide Datos puede consumir mucho
mas tiempo del que se cree.

La tendencia es utilizar manejadores de bases s gaalmacenes de datos que estan
optimizados para realizar un proceso analitico.

. Seleccionar y preprocesar los datos: Una vez definido el modelo de datos que
proveera la estructura necesaria, en términos slevdaables que se van a minar, es
necesario suministrar los datos a utilizar.

Se debe identificar, coleccionar, filtrar y agretysr datos en el formato requerido por el
modelo de datos.

El proceso que abarca desde la identificacion ded&ios hasta su preparado, es el que

mayor tiempo consume en cualquier proceso de mainéki identificar las fuentes se debe
considerar su origen y su contenido.
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La Mineria de Datos, al igual que otras herrametia analisis, requiere que los datos
estén consolidados en una Unica tabla o archivolasSivariables requeridas estan
distribuidas alrededor de un numero variado detésgrentonces se debe realizar la
consolidacion de las mismas, de tal manera québm@a un conjunto de registros de
datos consistentes.

Si los datos a utilizar no provienen de un Data @klausé entonces se deben aplicar
funciones de preproceso para la limpieza, agregatrigsformacion vy filtrado.

Las herramientas de Mineria de Datos usualmenteeprocapacidades limitadas para
limpiar los datos debido a que este es un procgsecal pero existen una gran variedad
de productos que pueden cumplir con este propédientemente.

Agregacion y filtrado se pueden realizar por difées vias, segun la estructura precisa de
las fuentes de datos.

Se debe disefiar una estrategia adecuada para mandg@ valores faltantes, valores
incompletos, valores no existentes, secuenciasietepd, y casos extremos de ser
necesario

+ Evaluar el modelo de datos: Se realiza una evaluacion inicial del modelo dmosl
Para ello se lleva a cabo una serie de pasos:

El primer paso radica en la inspeccion visual, mw@®n “curiosear” los datos de entrada
con herramientas de visualizacion. Esto permitacipalmente, detectar distribuciones
inverosimiles.

El segundo paso tiene que ver con la identificadénnconsistencias y la resolucion de
errores. Excepcionalmente, las distribuciones dafieen el paso se originan por la mala
recoleccion de los datos. Los valores distantasserges producen resultados parciales.

El dltimo paso consiste en la seleccion final devariables para comenzar a correr el
proceso de mineria.

Las variables dependientes o altamente correladasngueden ser halladas mediante
tests estadisticos, o regresion lineal o polinénticago del chequeo estadistico, no todas
las variables son nominadas a permanecer, sinamgitte aquellas que posean una clara
interpretacion, y aquellas que tengan sentido @anauario final.

Este paso se puede simplificar si se utiliza unetmde datos previamente examinado.

2 Es una técnica para consolidar y administrar dd®svariadas fuentes con el propésito de responder
preguntas de negocios y tomar decisiones, de unafque no era posible hasta ahora.
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¢ Seleccionar la técnica de mineria de datos:Se debe seleccionar las técnicas de
Mineria de datos mas satisfactoria.

Este paso no implica Unicamente definir la técajmapiada o la combinacion de técnicas a
utilizar, sino también la via a través de la ceahglicara la misma.

Existen varios tipos de técnicas o algoritmos difies: clasificacion, asociacion,
clustering, prediccion de valores, patrones sieflay secuencias similares.

La seleccion del método a utilizar a menudo resobaia. Dependera del tipo de
conocimiento que se desea extraer. Usualmenteesalfid no esta en que técnica utilizar,
sino en el camino a seguir para aplicarla.

Las técnicas de Mineria de Datos requieren la ciéleale algunos parametros, pero para
ello hay que saber como funcionan estas técniogge yealiza cada uno de los parametros.
Se tiene que especificar un criterio de preferepara seleccionar un modelo dentro de un
conjunto posible de modelos, y se debe especifecastrategia de busqueda a utilizar,
aungue generalmente se halla predeterminada égoet@o de mineria.

. Interpretar los resultados: Los resultados que se obtienen al aplicar algurada
de mineria de datos pueden proporcionar una g@ueza de informacién. Pero esta
informacion muchas veces resulta dificil de intetar. Por ello, es muy importante
presentar estos resultados mediante formas fat@lesmprender.

Para esta etapa es necesario disponer de un aprgentherramientas que ayuden a
visualizar los resultados y asi proveer la inforitlacjue se desee.

De ser necesario, es posible regresar a pasosoagserEsto puede involucrar repetir el
proceso, quizas con otros datos, otros algoritwiogs metas y otras estrategias.

La interpretacién puede servir también para elimparones redundantes o irrelevantes.

. Desplegar los resultadosQuizés esta sea la etapa mas importante de todis. S
Mineria de Datos se la considera Unicamente coradharramienta de analisis, desde ya se
esta fracasando al realizar el potencial analisesé&sgta tiene para ofrecer.

La Mineria de Datos crea representaciones de lws dme son llamados modelos. Estos
modelos son muy importantes, porque no solamenteepn un profundo conocimiento de
la organizacion en si, sino que también se puesi@elgar para utilizarse en otros procesos
de negocios.
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El conocimiento se obtiene para realizar acciofteesgdea es incorporarlo dentro de un
sistema de desempefio o simplemente almacenargoitarlo a las personas interesadas.
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3. CLASIFICACION

En este capitulo se presenta el estado del artmatdtlo deData Mining “Clasificacion”.

En la primera seccidn se describe sus principaescteristicas y los tipos de problemas de
Clasificacion que existen. En la siguiente secs@rdescriben las técnicas del modelo de
Clasificacion. En la tercera seccién se profuneéizda técnica de Arboles de Decisién. En
la cuarta seccién se presentan los algoritmos préscalos basados en arboles de decision.
En la quinta seccion se describen el algoritmo CHErbla sexta el Algoritmo SLIQ. En la
séptima el algoritmo Mate-Tree. y finalmente, seehan paralelo entre herramientas de
DM que usan el modelo de clasificacion y MATE-KDD.

3.1. MODELO DE CLASIFICACION

“La clasificacion es un problema multivariado que consiste en asigndividuos u
objetos a uno de N grupos o clases basandose eiciorezb de las variables xx, ....,%,
tomadas en ellas”

La clasificacion de datos es el proceso por medibcdal se encuentra propiedades
comunes entre un conjunto de objetos de una badatds y se los clasifica en diferentes
clases, de acuerdo al modelo de clasificacion. psteeso se realiza en dos pasos: en el
primer paso se construye un modelo en el cuala tagula, de un conjunto de tuplas de la
base de datos, tiene una identidad de clase can@aiqueta), determinada por uno de los
atributos de la base de datos, llamado atributgeclgl conjunto de tuplas que sirve para
construir el modelo se denomina conjunto de entngt®#o y se escoge randomicamente
del total de tuplas de la base de datos. A cada tigeste conjunto se denomina ejemplo
de entrenamiento [18]. En el segundo paso, selusadelo para clasificar. Inicialmente,
se estima la exactitud del modelo utilizando otajento de tuplas de la base de datos,
cuya clase es conocida, denominado conjunto debaruEste conjunto es escogido
randomicamente y es independiente del conjuntonttereamiento. A cada tupla de este
conjunto se denomina ejemplo de prueba [18].

La exactitud del modelo, sobre el conjunto de payeds el porcentaje de ejemplos de
prueba que son correctamente clasificadas por eelmoSi la exactitud del modelo se
considera aceptable, el modelo puede ser usadaleaificar futuros datos o tuplas para
los cuales no se conoce a que clase pertenecen.

Los datos de entrada son instancias de las claseseqdesean modelar e incluyen una serie

de atributos o caracteristicas. El objetivo de l&sificacion es obtener una descripcion
precisa para cada clase utilizando los atributododedatos de entrada. EI modelo asi
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obtenido puede servir para clasificar casos culases se desconozcan o, simplemente,
para comprender mejor la informacion disponible [3]

El modelo de clasificacion puede construirse eigtando a expertos. La mayor parte de
los sistemas basados en conocimiento [SBC en leasieb KBS en inglés] se han
construido asi a pesar de la dificultad que laaexibn manual del conocimiento. No
obstante, si se dispone de suficiente informacemistrada (en una base de datos), el
modelo de clasificacién se puede construir gerenadlo a partir de ejemplos especificos
mediante algun proceso inductivo.

Los casos de entrenamiento utilizados en la carg@m del modelo de clasificacion suelen
expresarse en términos de un conjunto finito depipdades o atributos con valores
discretos 0 numeéricos. Las categorias a las quédasignarse los distintos casos se deben
establecerse de antemano (aprendizaje supervigaaggneral, estas clases seran disjuntas
(aunque pueden establecerse jerarquias) y delbmrdissretas (para predecir atributos con
valores continuos se suelen definir categoriasratas utilizando términos imprecisos
propios del lenguaje natural).

Las técnicas inductivas de clasificacion se basarl @lescubrimiento de patrones en los
datos de entrada, por lo que se dispone de suBsierasos de entrenamiento (bastantes
mas que clases diferentes) para obtener un moeeldadificacion fiable. Se necesitan
bastantes datos para poder diferenciar patroneosalde patrones debidos a
irregularidades o errores. Esta diferenciacion wsesrealizar utilizando alguna técnica
estadistica.

Suponiendo que todos los patrones a reconocer konemtos potenciales de clases
distintas denotadas, se denomifa = {w] | I<=j<=J} al conjunto de las clases
informacionales. En ocasiones se extiefdeon una clase de rechaag a la que se le
asigna todos los patrones para los que no seummeerteza aceptable de ser clasificados
correctamente en alguna de las claseQ.dPe este modaQ* = {w.}v Q es el conjunto
extendido de clases informacionales. Un clasificadeegla de clasificacién es una funcion
d: P> Q definida sobre el conjunto de patrones tal qua pado patron X, d(X§ Q* [6],

[27].

3.1.1. Tipos de problemas de clasificacion

* Analisis discriminante (conocido también como reamimiento de patrones
supervisad®. En este caso se dispone de un conjunto de cusenes
multivariadas, para las cuales se conoce a paaiase a la cual pertenecen, ésta es
llamada una muestra de entrenamiento. Es decig casb en la muestra consiste
del valor de una variable de respuegty de un vectorx=(x1,x2,.....xp)que
representg caracteristicas de un sujeto u objeto. Con lossddé la muestra de
entrenamiento se encuentra la regla de clasifinazidasificador.
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También se tiene otro conjunto de datos, con lasmas propiedades

distribucionales de la muestra de entrenamientbcpa@ es usado para validar el
clasificador, éste es llamado la muestra de prusliganas veces la misma muestra
de entrenamiento (0 un porcentaje de ella) es usada muestra de prueba.

» Analisis por conglomerados (conocido también conezonocimiento de patrones
no supervisada)En este caso los grupos no son conocidos de antgras decir no
hay variable de respuesta. El objetivo del anaéisisieterminar los agrupamientos
de datos tales que los elementos dentro del mismpogson mas similares u
homogéneos que aquellos que pertenecen a otro®sgréjigunas veces este
analisis es usado como una etapa previa del andigiriminante.

3.2 TECNICAS DE CLASIFICACION

Los métodos de aprendizaje basados en reglas siéicaleidon buscan obtener reglas o
arboles de decision que particionen un grupo dasdat clases predefinidas. Para cualquier
dominio real, el espacio de datos es demasiadalgraomo para realizar una busqueda
exhaustiva en el mismo.

En cuanto a los métodos inductivos, la elecciénatt@buto para cada uno de los nodos se
basa en la ganancia de entropia generada por naddeuos atributos. Una vez que se ha
recopilado la informacién acerca de la distribucttentodas las clases, la ganancia en la
entropia se calcula utilizando la teoria de larmfacion o bien el indice dgini [6], [27].

3.2.1. Reglas de produccion. Conforme el tamafio los arboles de decision aumenta,
inteligibilidad disminuye. Cuando el problema dastlicacion es complejo, el arbol de
decision generado es tan grande que ni siquieraxipsrtos pueden comprender el modelo
de clasificacion construido (ni siquiera simplificklo al podar el arbol).

Shapiro propuso descomponer un arbol de decisigmplepo en una jerarquia de pequefios
arboles de decision para obtener un modelo masremsiple Btructured inductiop Sin
embargo, es mucho mas sencillo expresar el arbdédsion construido como un conjunto
de reglas de produccion, una forma de represemtagbconocimiento mas inteligible que
los arboles.

Las reglas de produccién se pueden derivar de ol &e decision con facilidad. El
algoritmo que nos permite realizar este cambio aelelo de representacion es muy
sencillo: de cada camino desde la raiz del arbsibhan nodo hoja se deriva una regla cuyo
antecedente es una conjuncion de literales relatiMos valores de los atributos situados en
los nodos internos del arbol y cuyo consecuenta egcision a la que hace referencia la
hoja del arbol (la clasificacion realizada).

También existen otros métodos de clasificacion qbdenen reglas de produccion
directamente, sin necesidad de construir previagnentarbol de decision. Estas técnicas,
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mas ineficientes, suelen emplear estrategias dqubda heuristica como la busqueda
dirigida, una variante de la basqueda primero gbme

Michalski y sus colaboradores desarrollaron, bajoanbre de metodologia STAR, un

conjunto de técnicas de aprendizaje inductivo mertal basadas en la utilizacion de
expresiones logicas en forma normal disyuntiva @wde representacidn mas expresivo
que el empleado por los algoritmos de construcaénarboles de decision). Estas
expresiones logicas describen conceptos y se pudiiear directamente como reglas de
clasificacion. Entre los algoritmos desarrolladodas afios 80 en el entorno de Michalski
destacan INDUCE y AQ, del que existen multiplesardes.

Con posterioridad a los trabajos de Michalski, P€tkark y su equipo propusieron el
algoritmo CN2 en 1989. Este algoritmo intenta corabiadecuadamente las mejores
cualidades de los algoritmos TDIDT y AQ: CN2 trdeacombinar la eficiencia y el manejo
de informacion con ruido que permite la familiaalgoritmos TDIDT con la flexibilidad
de la familia AQ en su estrategia de busquedaglage

3.2.2. Induccién en arboles de decisionEl modelo de clasificacién basado en &rboles de
decision es un método de aprendizaje supervisadocgnstruye arboles de decision a
partir de un conjunto de casos o ejemplos (trairset) extraidos de la base de datos.
También se escoge un conjunto de prueba, cuyastedsticas son conocidas, con el fin
de evaluar el arbol. Un &rbol de decision es straietura donde:

- Cada nodo interno o no terminal esta etiquetadaioaatributo.

- Cada rama que sale de un nodo esta etiquetadanoaiar de ese atributo.
- Cada nodo terminal u hoja representa una clase.

- El nodo inicial o superior se denomina raiz.

Uno de los algoritmos de clasificacion con arbalesdecision mas utilizados es el C4.5
[3], [5]. Este algoritmo construye el arbol de d&mi de arriba hacia debajo de forma
recursiva. Se trata de construir el arbol de décisnas simple que sea consistente con el
conjunto de entrenamiento T. Para ello hay quenards atributos relevantes, desde la
raiz a los nodos terminales, de mayor a menor pdéeclasificacion. El poder de
clasificaciéon de un atributo A es su capacidadh ggnerar particiones del conjunto de
entrenamiento que se ajuste en un grado dadodistastas clases posibles, introduciendo
de esta forma un orden en dicho conjunto. El oalehdesorden (ruido) de un conjunto de
datos es medible. El poder de clasificacion de uibuao se mide de acuerdo a su
capacidad para reducir la incertidumbre o entr¢giado de desorden de un sistema). Esta
métrica se denomina Ganancia de informacion. b con la mas alta ganancia de
informacion se escoge como el atributo que formeado en el arbol.

50



La construccion de arboles de decision, tambiéomamdos arboles de clasificacion o de
identificacién, es sin duda el método de aprendiaafomatico mas utilizado.

El dominio de aplicacién de los arboles de decigidnesta restringido a un ambito
concreto sino que pueden ser utilizados en diveeaas (desde aplicaciones de
diagndstico médico hasta juegos como el ajedréstensas de prediccidbn meteoroldgica).

El conocimiento obtenido en el proceso de aprepaiza representa mediante un arbol en
el cual cada nodo interior contiene una pregunaeson atributo concreto (con un hijo por
cada posible respuesta) y cada hoja del arbolfsgere una decision (una clasificacion).
Un arbol de decision puede usarse para clasifinacaso comenzando desde su raiz y
siguiendo el camino determinado por las respuesias preguntas de los nodos internos
hasta que se encuentre una hoja del arbol.

La construccion de los arboles de decision se hemasivamente de forma descendente
(se parte de conceptos generales que se van éespadif conforme se desciende en el
arbol), por lo que se emplea el acronimo TDIOD-Down Induction on Decision Trées
para referirse a la familia completa de algoritrdesste tipo.

La familia de algoritmos TDIDT abarca desde algoo$ ya clasicos de IA como CLS
[Concept Learning Systénmasta algoritmos optimizados como SLIQ o SPRIN®s
algoritmos desarrollados en el IBM Almaden Rese&@ehter que se usan Bata Mining
Los arboles de decision se especificaran en lasesc3.

3.2.3. Reglas de asociacion. Muchas veces en la vida real no se pueden construir
modelos completos que permita una clasificaciofept de todos los casos con los que se
pueda encontrar. A veces hay que conformarse csculder modelos aproximados, los
cuales contemplan algunas caracteristicas de déiatds clases sin que el modelo abarque
todas las clases posibles ni todos los casos plargs de una clase determinada.

La construccion de un modelo de clasificacion ca&tagppuede no ser factible cuando se ha
de tratar con una gran cantidad de atributos, auandchos valores son desconocidos,
cuando unos atributos deben modelarse en funci@trde o cuando el nimero de casos de
entrenamiento es excesivamente elevado.

Los arboles de decision no son muy adecuados pate ton informacion incompleta
(valores desconocidos en atributos de los casestilenamiento) y resultan probleméaticos
cuando unos atributos son funcion de otros. Lassr@@uronales tampoco son apropiadas
cuando se tiene informacion incompleta y, ademéasgrgrenamiento puede llegar a
consumir demasiado tiempo. Finalmente, las técreoagleadas en ILAr[ductive Logic
Programming suelen ser muy poco eficientes.

Por su parte, un modelo de clasificacion parcit@nta descubrir caracteristicas comunes a
los distintos casos de cada clase sin la necedeldrmar un modelo predictivo completo.
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La extraccion de reglas de asociacion puede sérpatia resolver problemas de
clasificaciéon parcial donde las técnicas de cleatfion clasicas no son efectivas.

Como se vio en el capitulo dedicado al uso dedgkas de asociacién, el problema de la
clasificacion parcial se puede resolver usandoasegle asociacion de dos formas
diferentes: dividiendo el conjunto de casos deemaimiento (un subconjunto por clase) o
considerando la clase como un atributo mas. Enquieah de las dos situaciones
anteriores, para cada regla de asociacion A=>hmtatdna de calcularse su riesgo relativo
utilizando la siguiente expresion:

r(A=0C)= PCIA

p(Cl-A)

Cuando el cociente anterior es elevado se puedsidesar interesante la regA=C.
Intuitivamente se puede comprender con facilidageetido de la ecuacion que define el
riesgo relativo de una regla. Por ejemplo, caraceei interés clasificar una enfermedad
atendiendo a sintomas que no siempre se manifiastasiados a esa enfermedad y seria
trascendental identificar sintomas especificos ride anfermedad (aunque éstos sean muy
poco frecuentes).

Se pueden construir modelos de clasificacion hilsrishsados, en mayor o menor medida,
en reglas de asociacion. Por ejemplo, AR$dociation Rule Tréeue intenta aprovechar
las mejores cualidades de las reglas de asociacin modelo de clasificacion parcial con
la construccion descendente de arboles de decision.

3.2.4. Clasificadores basados en medidas de similaridad.Una forma basica de
clasificar un caso es asignarle la misma claseaqoieo caso similar cuya clasificacion es
conocida. Entre ellos destacan los métodos defickson por el vecino mas cercano k-
NN, donde k es impar (no tiene sentido probar calores pares de k porque el error
asociado a la regla k-NN es el mismo para 2x ¥ 2x-

A la hora de construir clasificadores de este tijpm de resolverse algunas cuestiones
previas, entre las que destacan:

¢,COmo se realiza la clasificacion?es posible asignarle a un caso la clase del caso
almacenado mas similal-NN) o utilizar los grados de similaridad con distgtcasos
almacenados a la hora de realizar la predicciomgcen el méetod&-NN).

¢, Qué casos deben almacenarsel ideal seria almacenar aquellos casos tipicos que
recojan toda la informacion relevante necesaria pader realizar una buena clasificacion.
Almacenar todos los casos conocidos haria muy cieefie el funcionamiento del
clasificador.
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Los métodos de edicion y condensado se utilizaa peajorar el rendimiento de este tipo
de clasificadores. Los métodos de ediciéon (comed&ion de Wilson o eMultiedit)
intentan eliminar los patrones mal etiquetadospyezlan aparecer cerca de las fronteras de
decision. Por su parte, los métodos de condensanno( el algoritmo dédart) procuran
reducir el nimero de muestras del conjunto de meatnéento sin que esto afecte a la
calidad del clasificador construido.

Para reducir la complejidad computacional del mola se pueden emplear métodos de
condensado o, simplemente, utilizar algoritmos mtdos como el dé-ukunagay
Narendrapara la obtencién del vecino mas cercano.

¢.Como se mide la similaridad entre distintos casos?uando los atributos son
numericos, se suele calcular la similaridad entsos utilizando alguna métrica de
distancia (que es una medida de disimilaridad),actardistancia euclidea o la distancia de
Mahalanobis.Por ejemplo, se puede utilizar la raiz cuadradeslsuma de los cuadrados
de las diferencias de los valores de los atrib(isando factores de escala para que la
influencia de todos atributos sea similar). Cualedaatributos son discretos, establecer una
medida de similaridad es bastante mas problematico.

Ademas, si hay atributos irrelevantes, se correesjo de considerar muy diferentes casos
que sélo difieren en los valores que toman atributelevantes para la clasificacion.

3.2.5. Técnicas estadisticas Existen muchas técnicas estadisticas aplicableskdemas

de clasificacion. Estas técnicas suelen ser par@ma®t Se asume la forma del modelo y, a
partir de los datos de entrenamiento, se hallarvdbsres adecuados para los parametros
del modelo.

Por ejemplo, un clasificador lineal asume que &siicacion puede realizarse mediante
una combinacion lineal de los valores de los atoibly emplea la combinacion lineal que
mejor se adapte al conjunto de casos de entrenm@da hora de clasificar nuevos casos.
En determinadas circunstancias, un clasificadordi@io puede obtener mejores
resultados que un clasificador lineal simple. Sitbargo, el ADC [Analisis Discriminante
Cuadratico] requiere muchas mas muestras de entrem@ que el ADL Analisis
Discriminante Linedl para obtener resultados similares ya que es eréslde al nUmero
de muestras requeridas.

Pero no siempre es mejor un clasificador cuadraResa determinados conjuntos de datos
el ADC ni siquiera se puede aplicar, como sucedeuroconjunto estandar de datos de la
ionosfera formado por 351 patrones de 34 atribatma uno (John Hopkingdniversity
lonosphere Databa3eEn estos casos, no se dispone de suficientestraggara estimar la
matriz de covarianza de los datos adecuadamentee(®, para los datos de la ionosfera
ni siquiera se puede calcular su inversa).
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Aunque en teoria el error de Bayes decrece confteingémensionalidad de los datos se
incrementa, en la practica se dispone de un camjijaty finito de muestras para construir
el clasificador (los estimadores estan sesgadodagomuestras disponibles). La bondad
conseguida con un clasificador aumenta con la dioealidad de los datos hasta cierto
punto, a partir del cual decrece conforme se iraarp nuevas variables (fendmeno de
Hughes).

El problema anterior podria solucionarse consigloemas muestras de entrenamiento (lo
cual no suele ser posible) o eligiendo un subespdel espacio de patrones (usando
técnicas de seleccion de caracteristicas).

3.2.6. Redes neuronales.Las redes neuronales representan una de las apoesenas
importantes que las ciencias biologicas han reddizd campo de la Inteligencia Atrtificial.
Su caracteristica mas importante es su capacidagreéader a partir de ejemplos, que les
permite generalizar sin tener que formalizar elooimiento adquirido.

Con las redes neuronales se intenta expresardai@olde problemas complejos no como
una secuencia de pasos, sino como la evolucion nbs gistemas de computacion
inspirados en el funcionamiento del cerebro humbsogcuales no son sino la combinacion
de una gran cantidad de elementos simples de jrdoesironales) interconectados que
operan en paralelo.

Es importante destacar que, aunque se puedenalksaaplicaciones mediante programas
de simulacion, codificando algoritmos de funciornemd y aprendizaje, la verdadera
potencia de las redes neuronales se pone de nsémififeediante su implementacion fisica
en hardware.

Una ventaja de las redes neuronales respecto a otoalelos de clasificacion es que
también pueden utilizarse para predecir valordegsgano soélo clases discretas.

Sin embargo, el modelo de clasificaciéon constridtentrenar la red suele ser totalmente
incomprensible para un experto humano (lo que uitficque el clasificador goce de la

confianza de los expertos). El conjunto de métadd (de aprendizaje por cuantificacion

vectorial) constituye una honrosa excepcion alabestpor la sencillez de las heuristicas
gue utiliza.

LVQ: los métodos LVQ Linear-Vector Quantizatign son métodos de aprendizaje
adaptativo basados en los mapas auto-organizafsQi: Self-Organizing Mapsde
Kohonen. Se caracterizan por utilizar un nimero ¥ijrelativamente bajo de prototipos
para aproximar las funciones de densidad de printtedbide las distintas clases.

Dada una secuencia de observaciones vectorialé®or{pg), se selecciona un conjunto

inicial de vectores de referencia (codebooks oopipis). Iterativamente, se selecciona una
observaciorX y se actualiza el conjunto de prototipos de fogua case mejor cox
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Una vez finalizado el proceso de construccion daeljunto de prototipos (es decir, el
entrenamiento de la red), las observaciones séficd@én utilizando la regla d4-NN
(buscando el vecino mas cercano en el conjuntedmres de referencia).

3.2.7. Algoritmos genéticos. Los algoritmos genéticos estan inspirados en lafsdkza,

en la teoria de la evolucion descrita por CharlasMh en su libro “sobre el origen de las
especies por medio de la seleccion natural’. Lategs de Darwin (y d&Vallace,que
llegd a las mismas conclusiones independientemestglie pequefios cambios heredables
en los seres vivos y la seleccion son los dos lecug provocan el cambio en la
Naturaleza y la generacion de nuevas especies.LEndel quien descubrié que los
caracteres se heredaban de forma discreta, y qtemsban del padre o de la madre,
dependiendo de su caracter dominante o recesivestds caracteres que podian tomar
diferentes valores se les llamaron genes, y adb®as que podian tomar, alelos. En los
seres vivos, los genes estan en los cromosomas.

En la evolucién natural, los mecanismos de cambé@aa la proporcion de alelos de un
tipo determinado en una poblacion, y se dividendesa tipos: los que disminuyen la
variabilidad (la seleccion natural y la deriva g&#, y los que la aumentan (la mutacién,
la poliploidia, la recombinacion o cruce y el fligenético).

A principios de los 60, en la Universidad de Miarigen Ann Arbor, las ideas de John
Holland comenzaron a desarrollarse y a dar fruiws.un libro escrito por un bidlogo
evolucionista, R.A. Fisher, titulado “La teoria gdoa de la seleccion natural”, se pone de
manifiesto que la evolucion era una forma de ad#aptamas potente que el simple
aprendizaje y tomo6 la decision de aplicar estassideara desarrollar programas bien
adaptados para un fin determinado. Los objetivosud@vestigacion fueron dos: imitar los
procesos adaptativos de los sistemas naturaleseyiati sistemas artificiales (programas)
que retengan los mecanismos de los sistemas restural

Los algoritmos evolutivos tratan de imitar los nrésmos de la evolucion para resolver
problemas. La aplicacién de un algoritmo genétionsiste en hallar de qué parametros
depende el problema, codificarlos en un cromosorapligar los méetodos de la evolucién

(seleccién y reproduccion sexual con intercambioimfermacion y alteraciones que

generen diversidad). La mayoria de las veces udificarion correcta es la clave de una
buena resolucion del problema.

Los algoritmos genéticos en si son métodos de gataidon. En el algoritmo genético va
implicito el método para resolver el problema. Wgoatmo genético es independiente del
problema, lo cual lo hace robusto, por ser Utibparalquier problema, pero a la vez débil,
pues no esta especializado en ninguno.

Como meétodo general de resolucion de problemas sgme los algoritmos genéticos
también pueden utilizarse para resolver probleraadasificacion.
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Al igual que las redes neuronales y los clasificasidbasados en medidas de similaridad,
los clasificadores construidos utilizando algorisT@enéticos suelen destacar porque su
rendimiento no se ve excesivamente afectado p@péaicion errores en los casos de
entrenamiento (lo que si ocurre con determinadatetnos simbalicos).

3.3 ARBOLES DE DECISION

3.3.1 Introduccién. Los arboles de decision, se destacan por su sengillpueden
utilizarse en diversas areas, tales como: reconestmde sefiales de radar, reconocimiento
de caracteres, censores remotos, sistemas expdietgspstico meédico, juegos, prediccidon
meteoroldgica, control de calidad, etc. Se tratamenétodo para aproximar funciones de
valores discretos, capaz de expresar hipotesismisgs y robusto al ruido en los ejemplos
de entrenamiento. Puede verse como la estruatgrdtante de la particion recursiva del
espacio de representacion a partir del conjuntonémnaso) de prototipos. Esta particion
recursiva se traduce en upgganizacion jerarquicadel espacio de representacion que
puede modelarse mediante una estructura de tigm. &hdanodo interior contiene una
pregunta sobre un atributo concreto (con un hijogaala posible respuesta) y cadalo
hoja se refiere a una decision (clasificacion).

Una caracteristica importante de los Arboles deidii@tes su capacidad para convertir un
proceso de decision complejo en una coleccidn disidaes mas simples, proporcionando
una solucion més facil de interpretar. Un probldoredamental en la construccion de los
arboles de decision radica especialmente en halleles que clasifiquen correctamente
todo el conjunto objefo

El despliegue grafico y la facilidad de interprédacpueden ser, la razén de la popularidad
de los Arboles de Decision, pero sus rasgos mgsriante somaturaleza jerarquicey su
flexibilidad.

La naturaleza jerarquica de los arboles de decis®mno de sus rasgos basicos. Su
jerarquia por niveles lo convierte en un exceletdsificador de objetos. En cada nivel del
arbol se encuentra una seleccion minuciosa delntmjde objetos. La flexibilidad en su
estructura le permite acoplarse facilmente a cualgquambio presentado en el conjunto de
objetos de entrada. Esto lo convierte en una opg&analisis muy atractiva, por eso, su
uso se recomienda en la realizacion de tareasnbastamplejas. De hecho, pueden existir
tareas que requieran métodos mas tradicionalesegRB@uronales, Redes Bayesianas,
entre otros).

3 El términoobjeto es esta seccidn hace referencia a registros stupdghos en una Base de Datos

(BD). Se adopta el término objeto por su uso catidien muchos articulos especializados en arbeles d
decision. Un objeto esta formado por los posibleres que toman los atributos en una tabla, deletnona
BD.
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A continuacién se presenta un estudio de los métpdeoa construir arboles de decision y
los problemas existentes, también sus ventajas@ates, asi como las estrategias para
seleccionar los nodos que formaran el arbol [16].

3.3.2 El algoritmo béasico. A continuacion se hace una introducion las ideas
fundamentales del denominado algoritIDT (Top Down Induction of Decision Trees)
el cual puede ser contemplado como uniformizadotadeayoria de los algoritmos de
induccién de arboles de clasificacion a partir deeonjunto de datos conteniendo patrones
etiquetados. El pseudocddigo del algoritmo TDIDE€geicontemplarse en la figura 7.

Figura 7. Pseudocodigo del algoritmo TDIDT

Input: D conjunto deN patrones etiquetados, cada uno de los cualesasigterizado pan variables
predoctoras Xi,....,% Y la variable clas€
Output: Arbol de clasificacion
Begin TDIDT
If todos los patrones depertenecen a la misma clase
then
resultado de la induccién es un nodgknnodo hoja) etiquetado cono
else
begin
L Seleccionar la variable mas informatXacon valoresd,.... . X"
» Particionar D de acorde con Insvalores dex; enDy,....,Dy
3. Construirn, subarboledy,....,T,, paraDy,....,Dy
. UnirX ylos subarboles,,.....T, con los valores’...., X",
end
endinf
End TDIDT

La idea subyacente al algoritmo TDIDT es que ma&niue todos los patrones que se
correspondan con una determinada rama del &rbolagdicacion no pertenezcan a una
misma clase, se seleccione la variable que de kstneo seleccionadas en esa rama sea la
mias informativa o la mias idénea con respectorderiterio previamente establecido. La
eleccion de esta variable sirve para expandirballdan tantas ramas como posibles valores
toma dicha variable [25].

3.3.3. Conceptos basicosA continuacion se presentan algunas definicionesseias en
el proceso de contraccion de los Arboles de Deatidi6], [31], [33].

* Un arbol de decision esta compuesto por una dGpk (N, A) dondeN es el
conjunto denodosy A es el conjunto darcos.

* Un camino en un &rbol, es una sucesion de arctasfdema(a;, &), (s, &), .-, bn-1,
a,). Entonces el camino de laasta ges de longituch.
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Los arcos son una tripleta de forma ny, ei) los cuales establecen una relacion entre
los nodos;, n deN, en un sentidgn; = ), y una etiqueta asocia@@i).

El arbol debe cumplir las siguientes propiedades:

1. Hay solamente un nodaiz, al que ningun arco llega.

2. Cada nodo excepto faiz tiene solamente un arco de llegada

3. Hay un Unico camino del nodaiz a cada nodo.
Si (ng, ;) son nodos en un arbol, entonoges el padre de, y n; es el hijo de. Si
hay un camino dey a n, (nx # ny), entoncex es el predecesor de y n; es el

antecesor da.

Un nodo sin sucesor, se le llama nduma (o terminal), todos los demas nodos
(excepto la raiz) se llaman nodogeriores.

La profundidadde un nodo jnen un arbol es la longitud desde el nodo raizahelst
nodo n.

La altura de un nodo jren un arbol es la longitud del camino mas largaddena un

nodo hoja. La altura del arbol es la altura delinanmas largo desde el nodo raiz
hasta un nodo hoja, mas 1.

El nivelde un nodo jren un arbol es la altura del arbol menos la puifiad del nodo
n;. el peso de un arbol es el nUmero de elementosaqiine.
Un arbol binari8 es un arbol tal que:

1. Cada hijo es distinto como hijo izquierdo o como kierecho.

2. Ninguan nodo tiene mas de un hijo izquierdo ni m&sial hijo derecho.

El balanceo de un node en un arbol binario es (114 / (2 +L + R), dondelL y R son
el nimero de nodos en el subarbol derecho e izbpckn;.

Un arbol binario eso - balanceado <« < 1, si cada nodo esta balanceado entye
1-0. Un arbol binario ¥2balanceadaes conocido como un arbol completo Figura 8.

4

Aungue no vamos a hacer referencia especial @lmsdes de decision binarios, son mencionados

por su especial conformacion.
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Figura 8. Ejemplo de un arbol de decision

Profundidad 0

- prnf“ndidnd 1
....... ot
:

. . . H
4&) d) dprnf“ndidad m-1
Hoia i Hoia i Hoia k
Terminales

(Hojas)

* Al numero promedio de capas desde la raiz hastedoterminal se le conoce como
la profundidad promedio del arbol. El nimero promedio de nodos internoa eada
nivel del arbol, se conoce comodgtension promediodel arbol.

* En latarea de formacién del arbol intervienéQamjunto de Objetos(universo)U #
0, este conjunto esta conformado por una d§#a{T, V}, dondeT representa un
conjunto deatributos y V todos los posibleyvalores disjuntos que toman los
atributos.

» Esta dupla se puede representar comotaibla cuyascolumnasestan conformadas
por atributosy lasfilas por el conjunto devalores (usualmente pequefio) que toma
cada atributo. Esta representacion permite dediSicomo una funcion fT - V, del
conjunto de atributos al conjunto de valores.

* Los posibles valores que toman los atributos puetiesificarse en:
- Nominales:si toman valores que no tienen un orden naturalejgmnplo
{soleado, nublado, lluvia}, {circulo, cuadrado,angulo}, {rojo, verde,

amarillo}.

- Categoricos: si toman valores que expresan un juicio o decjSoam
ejemplo {verdad, falso}, {si, no}, {oscuro, claro}.

- Numéricos: el cudl se divide en:

* Discretos u ordinales, por ejemplo {10, 20, 30, 40}, {pequefio,
medio, grande}

* Continuos o intervalog3.1, 6.5, 7.4}
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Adicionalmente, cadabijeto (fila en la tabla) del universo pertenece a un waioj
declasescon las cuales se pueden identificar propiedadesices de un conjunto
de objetos y poderlos clasificar de acuerdo a yetiob (clase3 Tabla 1.

En la tabla 1 se observa cada atributo con sublpsesialores, asi como los valores
de la clas®bjetivo(Si, No). El conjunto de atributos T se divide en:

Atributos Condicion: (Ej.: Dolor de Cabeza, Dolor Muscular, Temperatura)
los cuales forman el conjunto objetivo a clasificar

Atributos Decision o Clases(Ej.: Gripa) el cual es usado para clasificar teto
conjunto obijetivo.

Tabla 1. Conjunto de objetos (universo U)

A
- Atributos "N Clase
Objetos | Dolor de Cabeza | Dolor Muscular | Temperatura | Gripa
Obj1 No Si Alta Si
Obj2 Si No Alta Si
Obj3 Si Si Media No
Obj4 No Si Normal Si

Los nodos l) de un arbol de decisién estan formados por db#bde objetos y las
hojas o terminales por etiqueta de la clagekuto decisioh Los arcos A) que
unen un nodo con sus hijos estan etiguetados copdsibles valores que toma el
nodo @tributos condiciéhpadre.

La clasificacion de un objeto mediante un arbobdeision se hace siguiendo una
ruta desde la raiz del arbol hasta un nodo hajaando los arcos que corresponden
a los valores que toma el objeto en el atributosgpuesta utilizando. La hoja donde
finaliza el proceso contiene la etiqueta de laeckata cual pertenece el objeto.

El proceso de aprendizaje del &rbol, es buenorsiifepredecir satisfactoriamente
las clasificaciones a las que pertenecen los abj@&po la construccion del modelo
de clasificacion se utilizan una buena cantidadlgetos. Este conjunto de objetos
U es dividido en dos partes: Idatos de entrenamientd.; y Losdatos de prueba
L,, la particién del conjunto de objetos se realizechas veces randomicamehte
L1 por lo general toma 2/3 del conjuntayel resto 1/3:

etc.

La palabra Random o randomicamente, expresasaougencia al azar de algun objeto, situacion,
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Datos de entrenamientoestos datos son obtenidos especialmente del donjun
de objetos, sirven para realizar los ajustes dengliraje del algoritmo asi como
la verificacion del conocimiento obtenido.

Datos de prueba:la metodologia consiste en separar los datostdenamiento
de los datos de prueba, para lograr de esta fomaameyor prediccion y
exactitud en la informacion final obtenida.

El conocimiento obtenido es expresado en formeedkas de clasificacion Estas
reglasse expresan forma de un par de condicion — ac&o®{A}, dondeC es un
conjunto de atributos condicion A& es el atributo decision o clase. El arbol
representa una disjuncién de conjunciones, donda camino desde la raiz hasta
una hoja corresponde a una conjuncién de atribDtgslas hojas del arb@ a las
clasesCi = vi® G =w" G=v; =2 A donde Cy, Cy, Cs.... son los atributos
que se encuentran presente en cada nodo del arbolvy.... son los posibles
valores que toma cada atributo, representado®pa@rtos en el arbol.

3.3.4. Potencialidades y problemas con los arbolde decision. Los arboles de decision
son atractivos por las siguientes razones [31]:

Las reglas de asignacion son simples y legibles,t@ato la interpretacion de
resultados es directa e intuitiva.

Es robusta frente a datos atipicos u observacimaéstiquetadas.

Es véalida sea cual fuera la naturaleza de las blagaexplicativas: continuas,
binarias nominales u ordinales.

Es una técnica no parametrica que tiene en cuasténteracciones que pueden
existir entre los datos.

Es computacionalmente rapido.

Los posibles inconvenientes de un arbol de decsdin31]:

Las reglas de asignacién son bastantes sensilleguefias perturbaciones en los
datos (inestabilidad)

Dificultad para elegir el arbol 6ptimo

Ausencia de una funcion global de las variablesmi@ consecuencia pérdida de la
representacion geometrica.
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» Los arboles de clasificacion requieren un gran marde datos para asegurarse que
la cantidad de las observaciones de los nodosglsggggnificativa.

3.3.5. Disefio de un arbol de decisién.La construccion de un arbol de decisién se
fundamenta principalmente en [16], [31], [33]:

1. Clasificar correctamente los datos de entrenamiento

2. Generalizdt los datos de entrenamiento para que la informacéirita pueda ser
clasificada con una alta exactitud.

3. Facilitar la actualizacion del arbol con nuevosdate entrenamiento.
4. Presentar la mas simple estructura posible.
El disefio de un arbol de decision se puede desamnen las siguientes tareas:
1. Una apropiada eleccion de la estructura del arbol.
2. La eleccién de un subconjunto de objetos parasstas en cada nodo interno.
3. Laeleccién de las estrategias para ser usadademealo interno.

Existen varios métodos propuestos para el diseficad®l. Algunos de los criterios
comunes para optimizar (heuristica) el disefio dmll&on:

* La Tasa Minima de Error
e Camino de Longitud Min-Max.
« Minimo Numero de Nodos en el Arbol.
e Camino de Longitud Minima Esperada.
* Maximo Promedio de Ganancia de Informacion.
Un arbol 6ptimo es construido recursivamente aégale la aplicacion de varias técnicas

de programacion. Los problemas basicos con algdeotos métodos de optimizacion
sugeridos, son su ineficiencia computacional; daadtinormalmente grande de tiempo

6 La generalizacion consiste en la transformaciérdatos a otros niveles de abstraccion mas altos.

Los datos son organizados en forma jerarquica ciemo orden parcial, la cual se utiliza para egpre
conocimiento de alto nivel y facilitar el descubiemto de conocimiento a mdltiples niveles de absté.
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computacional y almacenamiento requeridos. Estla gmactica ha puesto una restriccion
en el tipo de arbol y en el nimero de atributosdrausados en cada nodo.

Existen varios métodos heuristicos para la contraade arboles de decision, los cuales se
puede dividir en cuatro categorias:

Aproximacion Bottom-Up el arbol es construido usando el conjunto deseatniento. Usa
algunas medidas de distancia, tal coBistancia-Mahalonobisdistancia PairWise se
definen entonces unas clases, las cuales en agmads! arbol se unen las dos clases con la
distancia mas pequefia para formar un nuevo grugiasEon las mismas caracteristicas de
los método<Llustering En la construccion de un arbol de esta manesalisgriminaciones
mas obvias se hacen primero cerca de la raiz ysuotdmente en los niveles posteriores en
el arbol.

Aproximacion Top-Down el disefio de un arbol de decision se reduce sidagentes tres
tareas:

1. La seleccién de una regla de particiéon de un nodo.
2. La decisioén a cerca de cual nodo es terminal.
3. La asignacion de cada nodo terminal a una claskefinéda.

De las tres tareas anteriores, el problema de asign de clases a cada nodo
terminal es el mas facil. Para minimizar la porcdm la mala clasificacion, se

asignan nodos terminales a las clases que tienemaaalta probabilidad. Estas
probabilidades son normalmente estimadas a tragEpatcentaje de objetos de

cada clase a ese nodo terminal, por el nUmerodetabjetos en ese especifico nodo
terminal.

Aungue se tenga un numero pequefio de objetos gsclEsgeneracion del posible
arbol de decision puede ser astronOmicamente grémdee dos restricciones para
reducir el espacio de busqueda. Primdiroitar el nimero de objetos para ser
usados en la generacion del arbol. Segundo, emcamtcriterio de particion, para
seleccionar los nodos que formaran el arbol.

La mayoria de las investigaciones realizadas elisefio de los arboles de decision
se han concentrado en el area dedagtas de particion de un nodpesto incluye
naturalmente laseglas de los nodos terminales?ara esto los investigadores han
intentado combinar el problema de disefio del aybell problema de seleccion de
objetos, usando un criterio de particion apropik@ada nodo interior.

La idea basica es elegir algun criterio de panigara cada nodo, esto hace que los
datos o la informacion presente en los nodos H&@ss Io mas pura posible (una
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especie de filtro en cada nodo, para obtener ueaaalasificacion de universo de
objetos). Una manera de lograr esta tarea, esidefa funcion de particion
(clasificacion)i(n) para cada nodo interior Suponiendo que para un nodo interior
n hay un conjunto de objetos a clasifi&el objetivo de la funcion de particion es,
dividir el conjunto de objetos en ese nadalando como resultado un nuevo nivel
de hijos en el arbol. {3, M2, Mh3,..., M}, tal que una porcién 2 de casoss, son
clasificado en f y una porcion k en n; y asi sucesivamente. Las investigaciones
realizadas para encontrar flancion de particion o clasificacion de un nodo se
fundamenta especialmente en las técnicas estadistt analisis estadistico es
fuente fundamental en la contraccién Optima (dlzamifcorrectamente el conjunto
de objetos) del arbol.

Tabla 2. Definiciones basicas estadisticas

Simbolos | Significados

p(X) Probabilidad de distribucién de X
p(Y | X) La distribucion condicional de Y dado X
H(X) La entropia de la variable randémica X. H(X) = -Zxp(x)logzp(x)

H(X,Y) Es la entropia join de la variable Xy Y. H(X, Y) = -Zxp(x,y) log2p(x,y)
H(Y | X) La entropia condicional de Y dado X. H(Y | X) = -Zp(X)H(Y | X=x)

Existen variagunciones de particiontales como, Index Gini, Sum-Minority, IdM
Distance, ORT, X(Quinlan 1986), Information Gain, Gain-Ratio.

Tabla 3. Criterios utilizados en la seleccion de unodo

Funcién de Particion Definicion
Information — Gain gain(A) =1 (A C)=H(C|A
Gain — Ration gain(A)/IV(A) =1(AC)=H(A
LdM - Distance H(AIC)+H(C|A) _,_ H(A)+H(C)
H(C, A) - H(A A
Gini ~ Index 2. P@Y .. pcla)p(c; |a)
X 2. 2. (np(@)p(c) —n(a,c))* /(np(a) p(c))
Sum - Minority Z n(a) —n(a,c)
GORT D az (P@) + P(@)))(N(&) /(3 )IIN(&)])

El componente final en el disefio de un arbol desdiec Top-Down, es determinar
cuando la funcion de particion debe detenerse.eSesita un punto de parada en el
disefio del arbol y una aproximacion para seleccitog nodos terminales en el
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arbol. El problema con las funciones de la tablas3que normalmente en las
particiones del conjunto de objetos en un nodalgunas de ellas se detienen muy
pronto en algunos nodos y demasiado tarde en otros.

Figura 9. Particion del conjunto de objetos en cadaodo

Nodo i Nodo j

..... ....----Nivelk

El disefio de arboles de decision es bastante $enaituna variedad de reglas de
particionamiento y esto es crucial en las reglased@inacion del arbol. Un método de

parada propuesto muy atractivo es continuar lacpares hasta que todos los nodos
terminales tengan objetos de solo una clase. Réeoresultado conlleva a generar arboles
verdaderamente grandes (completos y complejosguales no so 6ptimos para su analisis
y para hacer descubrimientos de conocimiento.

Para contrarrestar el problema de generar arbelegah magnitud, se puede realizar una
selectivapodaen el arbol, logrando de esta manera, decrecenagnitud, quedando un
subarbol 6ptimo especialmente en su proceso ddicdasdn del conjunto de objetos. Se
define entonces el procesopmlmdade un arbol:

« Una ramaa, de un arboll con un nodo rai "UT consiste de un arbol n y de todos
descendientes deenT.

* Podar una ramag; de un arboll consiste en anular detodos los descendientes de
n. se dendtale arbol podando cofe T,.

* Si consecutivamente se podan ramasTldebteniendo el subarbdi., el cual es
denotado comd<T.

En el proceso de disefio de un arbol complejee define una medida de complejidad
R,(T) como:

R,(M=R,M-a|T|

Donde R(T) es una medida que estima la proporcion de la wiakificacion del arbol

T,a020 gs el costo de la medida de complejida'l_' s el conjunto de nodos terminales
del arbol. En otras palabras, la complejidad deblaF es medida por el nimero de nodos
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terminales, y@ es el costo de la complejidad del nodo. El arbohmleto es denotado

pot Tmax. El objetivo del proceso de poda es encontrar pada ¢ un subconjunto
T(a) < Trutal que:

R,(T(a)=min; <; R, (T)
Existen diferentes algoritmos gedabasado esencialmente en:

» Aproximacion Botton-Up,los cual inician en los nodos terminales yplada
continua en ele arbol con cada rama viable.

» Aproximacion Top-Downjnicia con los nodos superiores encontrando unddaed
de estimacion la cual permite eliminar el subasutlyacente de un nodo cualquiera
en el arbol.

Aproximacion Growing-Pruning:se basa en las siguientes ideas:

e Dividir el conjunto de datos en dos subconjuntostal@afio aproximadamente
iguales, construir el arbol iterativamente con ubhcenjunto y podarlo con el otro
subconjunto.

» Consecutivamente intercambiar los roles de lossdbsonjuntos

Aproximacién hibrida: usan ambas aproximaciones Bottom-Up y Top-Down
secuencialmente. Se Considera primero un conjuetclases y se usa la aproximacion
Top-Down para la generacion de los nodos del adb@rbol es terminado si contiene una
sola clase, entonces se etiqueta con el nodo takmin

3.3.6. Reglas de decisidbnUna vez la estructura del arbol es disefiada yubsanjuntos
de objetos a ser usados en cada nodo del arbokibdanseleccionados, unagla de
decisiones extraida de cada rama del arbol, iniciand@eait y llegando hasta los nodos
hojas (terminal). Cada rama en el arbol determina regla de decision, la cual esta
especificada por uneondicién, representada por todos los nodos internos del,arbuna
decisionrepresentada por las hojas del arbol.

1.d=0 > 2
2.d=1%c=0"a=2"b=0 > 2
3.d=1%c=0"a=2"b=1 ->1
4.d=1"¢c=0"a=0 > 1
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5.d=1"c=0"a=1 > 1
6.d=1"¢c=1"b=0 =20
7.d=1"¢c=1*b=1"a=0 >0
8.d=1"¢c=1"b=1"a=1 22
9.d=1"¢c=1"b=1"a=2 ->2

Figura 10. Generacion de un arbol de decision
0 1

0 1

2 0 1

o~ 1

OO G O Dol
o 1 n 1 2
nEaln

En general la representacion de una regla de daces unaconjuncion de valores de
atributos. La primera rama del arbol de decisioradBigura 10. esSi D es igual a 0”
entonces decide laclase2en otro casoD es igual a 1" y continua con las ramas
descendentes de este nodo.

3.4. APLICACIONES

Existen muchos algoritmos para arboles de decisiés diferencias entre ellos estan en la
estrategia de podar los arboles, las reglas pat&ipaar los arboles y el tratamiento de
valores perdidos, entre ellos ID3, C4.5, C5.0, GIDA-Btree, ASSISTANT, CART,
CHAID, SLIQ, SPRINT. A continuacién se describegualos algoritmos de Aprendizaje
Automatico que han sido utilizados con éxito eMlaeria de Datos. Algunos de ellos son
generales y pueden ser utilizados en varios dosligdoconocimiento, mientras que otros
fueron disefiados para dominios particulares [2].

* Algoritmo ID3: este sistema ha sido el que mas impacto ha temida Mineria de
Datos. Desarrollado en los afios ochenta por Quitizg significalnduction Decision



Trees y es un sistema de aprendizaje supervisado qusrage arboles de decision a
partir de un conjunto de ejemplos. Estos ejemptws taplas compuestas por varios
atributos y una unica clase. El dominio de cadibw@ty de estas tuplas esta limitado a
un conjunto de valores. Las primeras versioned@&lgeneraban descripciones para
dos clases: positiva y negativa. En las versionssepiores, se elimind esta restriccion,
pero se mantuvo la restriccion de clases disjunfa8. genera descripciones que
clasifican cada uno de los ejemplos del conjunterdeenamiento.

Este sistema tiene una buena performance en uncarapfio de aplicaciones, entre las
cuales se nombran, aplicaciones de dominios médiciificiales y el analisis de juegos

de ajedrez. El nivel de precision en la clasifibacés alto. Sin embargo, el sistema no
hace uso del conocimiento del dominio. Ademés, masicheces los arboles son

demasiado frondosos, lo cual conlleva a una difitiérpretacion. En estos casos
pueden ser transformados en reglas de decisiorhpaeslos mas comprensibles.

Algoritmo ID3 normalizado: su objetivo es obtener un arbol de decision megliant
proceso que sea independiente del numero de vafleresn atributo. Se consigue
construyendo un arbol binario (siempre seran dssvklores que pueda tomar un
atributo). Los inconvenientes son que crea arbadedecision poco eficiente, debido a
que pregunta varias veces por el mismo atributestcoye arboles menos legibles que
ID3.

Quinlan propuso normalizar la ganancia por un fagtee nos indicase la cantidad de
informacion necesaria para conocer el valor deieniocatributo.

IV(X,A)=- Sv p(X,v) log2 p(X,v)

Donde, p(X,v)= probabilidad de que x pertenezca A(X)=v y v pertenece a V(A). La
ganancia normalizada es:

G(X,A)
GN(X,A) = -----=-----
IV(X,A)

El inconveniente es que para aquellos casos coondeador anormalmente bajo GN
se hace muy grande, entonces la solucién es a@idas6lo a aquellos atributos con G
por encima de la media.

Algoritmo RLM: desarrollado por R. Lépez de Mantaras. Su objettrescoger aquel
atributo que provoque una particién de X mas praéxanta correcta.

Particion correcta: todos los elementos de cadaosijinto de la particion son de la
misma clase.
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Algoritmos incrementales: no parten de un conjunto fijjo de instancias coraxid
priori. Permiten revisar el arbol y alterarlo padeaptarlo a nuevos ejemplos. Permite
observar cobmo evoluciona el arbol a medida que sgdporcionan instancias. Como
los ID4, ID4R, ID5, ID5R.

Algoritmos ID4 e ID4R: fueron la primera tentativa de construir un arbmldecision

de forma incremental. Desarrollados por Schimme&isper. Toma como entrada un
arbol de decision y una entrada, y devuelve un m@bol adaptado a ella. Mantiene
informacion sobre el niumero de instancias en kasesl para cada valor de cada atributo
gue pueda servir como decision en un nodo. Catmdhes el mejor nodo para decidir,
y si dicho nodo no es la raiz del subarbol tratd@ose cambia por el nodo
correspondiente; pero, ¢cémo cambiarlo? A). Exiadd el nuevo atributo en sus
valores; es decir, creando un solo nivel mas (IB4)Reconstruyendo el arbol hasta el
final utilizando ID3 ( ID4R ).

Ventaja: es una mejora respecto a ID3, ya que 8 pada nueva instancia construye
el arbol partiendo de cero.

Inconveniente: para determinadas instancias efitdgmda lugar a continuos descartes,
no llegando a una estabilizacion final del arbol.

Algoritmos ID5 e ID5R: desarrollados por Utgoff. Cuando se ha de reemplazaiz
de un arbol no se descartan los subarboles yaemtdst sino que reestructuran
aprovenchado el trabajo realizado cuando se créggomica pull-up).

Informacion que debe contener un arbol de decisaya aplicar estos algoritmos: Si es
un nodo hoja, un nombre de una clase y el conjdatmstancias que discrimina. Si es
un nodo de decision, un nombre de atributo, conramea hacia otro arbol de decision
para cada valor del atributo. Todos los posiblegwbs del test en ese nodo, y
contadores del niumero de instancias pertenecientada clase para cada valor de
dichos atributos.

Algoritmo ID3 para mdltiples categorias: versidon mas avanzada del ID3 que permite
generar arboles para mas de dos categorias, testtande ruido, atributos lineales y
valores perdidos.

Algoritmo IDL: desarrollado por W. Van de Velde. Utiliza los togeradores basicos
de arboles de decision: expansion, poda, trangposige utiliza en dos fases:

1. Se utiliza la expansion al estilo ID3 para clasifita nueva instancia. La medida de
seleccion esta basada en la distancia entre partigide RLM.

69



2. Una vez obtenida la hipotesis discriminatoria,esgsia el camino de discriminacion
de la instancia pero desde la hoja a la raiz. @braitiliza el concepto de relevancia
topologica: utiliza la transposicion para rehaderaenino podando siempre que sea
posible para obtener asi el camino mas corto.

Algoritmo C4.5: el C4.5 es una extension del ID3 que permite teabegpn valores
continuos para los atributos, separando los pasil@sultados en dos ramas: una para
aquellosAi<=N Yy otra parad>N. Este algoritmo fue propuesto por Quinlan en 1893.
algoritmo C4.5 genera un arbol de decision a pdgitos datos mediante particiones
realizadas recursivamente. El arbol se construygiante la estrategia de profundidad-
primero @epth-firs). El algoritmo considera todas las pruebas posibjige pueden
dividir el conjunto de datos y selecciona la prugba resulta en la mayor ganancia de
informacion. Para cada atributo discreto, se camaidina prueba con n resultados,
siendo n el numero de valores posibles que puedartel atributo. Para cada atributo
continuo, se realiza una prueba binaria sobre cexade los valores que toma el
atributo en los datos.

Algoritmo AQ15: el AQ15 fue desarrollado por Michalski. Es un giste de
aprendizaje inductivo que genera reglas de decisionde el antecedente es una
formula l6gica. Una caracteristica particular die esstema es la induccion constructiva
(constructive inductiop es decir, el uso de conocimientos del dominia ggenerar
nuevos atributos que no estan presentes en los datentrada.

Al igual que el ID3, el AQ15 esta disefiado parayémeracion de reglas fuertes, es
decir, que para cada clase, se construye una rpglacubre todos los ejemplos
positivos y ningln ejemplo negativo. El sistemaisina el problema de los ejemplos
incompletos o inconsistentes mediante un pre o postesamiento. En el post
procesamiento, ademas, se reduce de forma drdaticantidad de reglas generadas
mediante el truncamiento de reglas, el cual notafém precision de las reglas
obtenidas.

AQ15 ha sido testeado en dominios médicos, condiagindstico en la limfografia,
diagndstico de cancer de mama Yy la ubicacién debtyrimario. En estos casos, se
obtuvieron reglas con el mismo nivel de precisiae gl de los expertos humanos. En
todos los casos, los datos de entrenamiento sgantos chicos, de unos cientos de
ejemplos.

Algoritmo SLIQ: el algoritmo SLIQ (Supervised Learning In Ques#g fiesarrollado
por el equipo Quest de IBM. Este algoritmo utilics arboles de decision para
clasificar grandes cantidades de datos. El uscédeidas de pre-ordenamiento en la
etapa de crecimiento del arbol, evita los costo®rdenamiento en cada uno de los
nodos. SLIQ mantiene una lista ordenada indepetediga cada uno de los valores de
los atributos continuos y una lista separada da cad de las clases. Un registro en la
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lista ordenada de atributos consiste en el valbratiébuto y un indice a la clase
correspondiente en la lista de clases. SLIQ coyestel arbol de forma ancho-primero
(breadth-first). Para cada uno de los atributosdes la lista correspondiente y calcula
los valores de entropia para cada uno de los ndelda frontera simultdneamente. A
partir de la informacion obtenida se particionas hnodos de la frontera, y se expanden
para obtener una nueva frontera.

Aunque SLIQ trabaja con datos que pueden estarisao anientras se ejecuta el
algoritmo, necesita que cierta informacion residanemoria permanentemente durante
la totalidad de la ejecucion del mismo. Dicha infacidén crece proporcionalmente a la
cantidad de registros de entrada, lo cual limitay'am medida la cantidad de registros
de entrenamiento. Para solucionar este probleraguepo de desarrollo del Quest, ha
desarrollado otro algoritmo de clasificacion basadarboles de decision: el SPRINT
(Scalable PaRallelizable INduction of decision Tjed¢d SPRINT elimina todas las
restricciones de memoria presentes en el SLIQ.

* Algormitmo CHAID: significa “Chi-square automatic interaction detewt| fue
introducido por Kass (1980) y es un derivado deAT A sequential search program
for the analysis of nhominal scale dependent vaglgMorgan and Messenger, 1973).
Esta disponible como un modulo del paquete estenliSPSS. El criterio para
particionar esta basado en c2 y para terminarogleso se requiere definir de antemano
un “threshold”. (umbral).

* Algoritmo CART: introducido por Breiman, et al (1984), propiamesgeun algoritmo
de arboles de decision binario. Existe una versignlar llamada INdCART y que esta
disponible en el paquete.

e Algoritmo C4.5 oblique C4.5 es un algoritmo en dopasos:el primer paso consiste
en aplicar una funcién de discriminacion linealcBhjunto de datos se expande con la
insercion de nuevos atributos, generados por lgepoion de cada ejemplo sobre los
hiperplanos de la funcién discriminank.segundo paso inductivo lo realiza el C4.5 o
el C5.0. Si uno de los nuevos atributos es elegata un nodo, se crea una superficie
de decision oblicua.

Una funcién de discriminacion lineal es una combidra lineal de atributos, donde la
suma de los cuadrados de las diferencias entrendmBas de las clases es maxima
respecto a la varianza de las clases.

A continuacion se presentan los algoritmos quenggeimentaron en el desarrollo del
proyecto.C4.5, SLIQ y Mate-Tree.
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3.5. ALGORITMO C4.5

El algoritmo C4.5 fue pensado para los casos eguesse tiene gran cantidad de objetos y
atributos y se requiere la construccion de un admlclasificacion sin mucho tiempo
computacional. La estructura basica del algoritedterativa. Se divide el conjunto de
datos en subconjuntos de entrenamiento y prueb#@ cesultado se obtiene un arbol capaz
de clasificar todos los elementos de conjunto deepamiento, entonces el proceso
termina, en caso contrario, se afladen los objetatasificados nuevamente a los datos de
entrenamiento y el proceso continGa. El problenrataato radica en los criterios para el
calculo del arbol para una cantidad arbitraria betos. El punto crucial en el calculo del
arbol esta en la eleccidén del mejor atributo. Gdikza laentropia de Shannonpara esta
decision y se demuestra que el costo computacipoalcada iteracion en C4.5 es
proporcional al producto del tamafio del conjuntedEenamiento, el nUmero de atributos
y el nUmero de nodos que no son hojas del arbob @¥hsta de un sistema de aprendizaje
que obtiene reglas de clasificacion y que utilidaoles como modelo de representacion
[13], [31].

El nucleo del algoritmo C4.5 es el proceso de cooston del arbol de decision. La
construccion de este arbol se puede hacer de mamemssiva. Los pasos basicos del
algoritmo son:

e Calcular la ganancia de informacién de cada awibut

» Seleccionar el atributo que da la mayor ganancimfdemacion y utilizarlo como
el elemento de decision en el nodo en el que sgeetre el arbol.

» Ramificar el nodo con todos sus posibles valores.
* Reagrupar los datos en las ramas correspondientes.
* Repetir el proceso para cada rama del arbol.

El algoritmo finaliza cuando todos los objetivoscaila nodo pertenecen a la misma clase.
Los detalles precisos de la construccion del arbolarian segun las distintas
implementaciones.

El punto critico de esta estrategia de generacérarbol, es la seleccion del atributo
particion de cada nodo. El proceso de seleccidénadia atributo se fundamenta en una
funcién heuristica que minimiza la medida de eng@plicada a los ejemplos en un nodo.
Esta funcion heuristica permite seleccionar ebato que provee la mayor ganancia de
informacion (Informacion Gain), es decir, el attibuque minimiza la informacion
necesaria en los subarboles resultantes paraicdadds elementos. La medida de entropia
favorece los atributos que particionan los datosulitonjuntos que tienen baja entropia de
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clase. Un subconjunto de datos tiene una baja matrde clase cuando la mayoria de
ejemplos pertenecen a una sola clase, C4.5 eligériblto que posee el grado maximo
local de discriminacion entre clases [31].

3.5.1. Entropia. A mediados de los afios 40’s Shannon publica souéstiTeoria de la

informacion de sistemas de comunicaciones”, coitsigieterminar con unidades el
concepto de informacion. Creando asi la medida @antidad de Informacion”. Esto
conduce a expresar que la medida de la informastinrelacionada con la Incertidumbre.

La teoria de la informacién no representa una heersta para manipular la incertidumbre,
pero si para medirla. Desde este punto de vistzaéidad de conocimiento (informacion)
y la perdida de esta (incertidumbre) se complenmenta

La incertidumbre inherente a la solucibn de un leml proporciona informacion
deficiente, la cual puede ser imprecisa, incompteen alguna forma contradictoria. La
incertidumbre simboliza la incompletitud e inexadi del conocimiento sobre las
caracteristicas del ambiente. Si se puede medariidad de incertidumbre inherente a una
situacién y reducirla hasta obtener informacionevahte, entonces la cantidad de
informacion que se obtiene mediante este procesdepuuantificar una medida, la cual
disminuye la incertidumbre resultante.

Cuando existen varios espacios de probabilidadesada estado se le asocia una

probabilidad, es decir, a una variable aleatorike $socia su espacio de probabilidades. Se
define entonces laahtidad de Informaciéde un estado i como:

l; =log(p,)

SiendoP; la probabilidad asociada al estadel signo menos es para hacer fusempre
sea positivo, ya qui; siempre estara entre 0 y 1, y su logaritmo estivegaon la suma
de todas las cantidades de informacién de todossiaslos posibles queda:

H(S) =Y. P(s)log, W/ P(s))

La formula de Entropia utiliza &g, (logaritmo en base 2) como medio para contrarrestar
el caracter exponencial de los estados posiblesrqup la entropia es una medida de la
codificacion en bits.

73



3.5.2. Ganancia de informacion.El proceso de seleccion de los atributos en elrighgo
C4.5, se fundamenta en urmeuristica (Information GainYque minimiza la medida en
entropiaaplicada a los ejemplos en un nodo. EBstaristicapermite seleccionar el atributo
gue provee la mayorganancia de informacion,es decir, el atributo que minimiza la
informacion necesaria en los subarboles resultapgga clasificar los elementos. La
medida de entropia favorece los atributos quegianén los datos en subconjuntos que
tienen baja entropia de clase. Un subconjunto tiesdeene baja entropia de clase cuando
la mayoria de ejemplos pertenecen a una sola €dsgbasicamente elige el atributo que
posee en grado maximo local de discriminacion enases.

La Ganancia de informacionutiliza el criterio estadistico del valor esperadionde se
deseaminimizar o maximizarel costo esperado. En términos de la teoria ddédamacion,

la Ganancia se denota p8rin(D, A), la cual representa la diferencia entre la cadtita
informacion de D, la cual se simboliza ga(D), y la cantidad de conocimiento de los
valores A, H(D/A). La Gain(D, A) se calcula materoamente.

Gain(D, A) =H(D)-H(D/A)

Donde,
H(D)=->" p*log, p,

Entropia deD, dondep; es la proporcion db perteneciente a la claseY

" Al

H(D/A) = —zizlﬁ* H(A) Entropia dd® es con respecto/

El objetivo central del algoritm@4.5 es seleccionar al atributo a probar en cada nobdo de
arbol. Se debe seleccionar el atributo que tenggomaasificacion sobre el conjunto de
objetos de decisioB. C4.5usa la medida dganancia de informacidnpara seleccionar el
atributo candidato en cada etapa mientras va cweiesl arbol. LaGanancia de
Informacién Gain(S,A)de un atributo A, con respecto al conjunto detokjg, es definido
como:

Gain(S, A) = Entropia(§) =) A)%Entropia(%) (1)

Donde Valores(A) es el conjunto de todos los pesilvklores para el atributo A, y & el

subconjunto de S para el atributo A que toma valV:S, :{SDS|A(S) :V}. El primer
termino de la ecuacion (1) es la entropia del gunjuS, y el segundo término es

! La heuristica usada en el algoritmo C4.5 eSGanancia de informacion”, se fundamenta en la

heuristica'Hill-Climbing” , el cual se trata de un ciclo que continuamentdesplaza en la direcciéon de un
valor ascendentes decir, busca méximos locales.

74



simplemente la suma de la entropia de cada subtorS,, ponderando la fraccién de

objetosg que pertenece ..

3.5.3. Ejemplo del algoritmo C4.5.Sea un conjunto de datos de entrenamiento (Tapla 4.
el cual es representado en la siguiente tabla:

Tabla 4. Datos de entrenamiento para C4.5

Estado Humedad Viento Jugar-Tenis
Soleado Alta Débil No
Soleado Alta Fuerte No
Nublado Alta Débil Si
Lluvia Alta Débil Si
Lluvia Normal Débil Si
Lluvia Normal Fuerte No
Nublado Normal Fuerte Si
Soleado Alta Débil No
Soleado Normal Débil Si
Lluvia Normal Débil Si
Soleado Normal Fuerte Si
Nublado Alta Fuerte Si
Nublado Normal Leve Si
Lluvia Alta Fuerte Si

Con el conjunto de datos de entrenamiento, se belss#icar correctamente lelase
decision (jugar-Tenis)gl cual toma valoresi, no. Esta clasificacion se fundamenta en los
atributos condicion.

Sea S la clase decision jugar-Tenis, formado partidtos los de los cuales hay 9 objetos
positivos (Sily 5 objetosnegativos (Ng)se adopta la notacion [9+, 5-] para simplificar e
proceso de expresion.

La Entropia de S es:

Entropia([9+,5 —]) =H(S) = —(%J Iogz[l—gdrj —[1—54J Iogz(l%j =0.940

A continuacion se calcula I&anancia de Informaciomle los atributos condicion con
respecto a la clase decision.

Inicialmente el atributo viento:

Valores(Viento) = Débil, Fuerte:

S=[9+5-]
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Speni = [6+,27]
SFUerte = [3+ ’3_]

Gain(S,Viento = Entropia(S) —z ﬂ

VL Debil, Fuertg |q

Entropia(S,)

- Entropia(S) —[%jemropia(soebi.) —[ﬁjEntropia(sFueng

=0.940- (Ej0.811— (Ej 100
14 14

=0.048
Ahora se calcula la ganancia para el atributo Bstad

Valores(Estado) =Soleado, Nublado, Lluvioso:

S= [9+ 5 —]
Ssoleado = [2+,37]
Sublado = [4+.0-]
Sliwvioso = [3+,2-]

Gain(S, Estadq = Entropia(S) —Z { SoeadonubladaLviosd %Entropia(s,)

= Entropia(S) - (124] Entropia(Sg;eado ~ (%J Entropia( Sy, piag) ~ (124] Entropia(S,,,i0s0)

=0.940- > 097- 4 000- > 097
14 14 14

=0.246

El proceso continua igual con el resto de atribpt@sentes en la Tabla 4. La Ganancia de
Informacion de todos los atributos presentes es:

Gain(S, Estado) = 0.246
Gain(S, Humedad) = 0.151
Gain(S,Viento) = 0.048

C4.5determina la ganancia de informacién para cadlauédr candidato (Estado, Humedad,
Viento), entonces selecciona el que posee la ganamés alta. Acorde a la medida de
ganancia de informacion, el atributestado provee la mejor prediccion del atributo
objetivo (jugar-Tenis), sobre los datos de entraaato. Estado es seleccionado como el

76



atributo decision para el nodo raiz del arbol yrlasas son creadas debajo de la raiz para
cada posible valor del atribu¢Boleado, Nublado y Lluvioso)

El resultado de la particion del arbol de decisgsémostrado en la figura 11. con los datos
de entrenamiento ordenados para cada nuevo noderdiente. Para cada objeto donde
Estado = Nubladpse presenta una clasificacion positiva sobreldae decisionel nodo
esta conformado por un nodo hoja en el cual lafidasion es dgar-Tenis Sy el valor de

la entropia esero.En contraste con los atributos nodo descendieBtstado = Soleady
Estado = Lluviosodonde el valor de entropia no esro,y un nuevo arbol debe ser
generado por debajo de estos nodos.

Figura 11. Construccién del primer nivel del arbol

Soleado Nublado Lluvioso

— | T

[2+.3-1 [4+.0-1 [3+.2-1

El proceso de seleccibn de un nuevo atributo y agtigonamiento de los datos de

entrenamiento es nuevamente repetido para cadadesdendiente no terminal, a ese nivel
s6lo se usan los datos de entrenamiento asociapgste nodo. Los atributos que son
incorporados en al parte de arriba del arbol satuaos. En el camino desde la raiz del
arbol hasta un nodo hoja solo pueden apareceutdsitque no se repitan. Este proceso
contindia para cada nuevo nodo hoja hasta que sglanitios condiciones necesarias:

e Cada atributo haya sudo incluido en la construcdgarbol 6

* Los datos de entrenamiento asociados con un nodg temgan todos los mismos
valores del atribut¢entropia Cero).

En la Figura 12. se ilustra el proceso de escogeameiun nuevo nodo, para esto hay que

calcular nuevamente la ganancia de informacion lzapéxima etapa de crecimiento del
arbol de decision.

77



Figura 12. Seleccion de un nuevo atributo para C4.5

Soleado Nublado Lluvioso
[2+,3-] [4+,0-]

AR

Escogencia del atributo en este nodo

Calcula el valor de Ganancia a la ramstado=Soleadopara crear el nodo y asi poder
generar el subarbol.

Gain(Sg,.q» Humedad = 0.970- @j 00- (éj 00=0.970

Gain(Sy,,,, Viento = 0.970- (éj 00- @jo.glsz 0.019

El atributo con mayor Ganancia de InformaciénHesnedadpor lo cual serd anexado al
arbol quedando como se ve en la Figura 13.

Para continuar con la clasificacion de los datomeenamiento, se calcula de la forma
anterior la ganancia paEstado=Lluvioso.

Soleado Nublado Lluvioso

= & =

Alta Normal

S >

Figura 13. Subérbol
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Gain(S, .0 HUmedad = 0.970- [éjl.o - [§j0.917 =0.0198
. , 3 2
Gain(S,,,,s0, Viento = 0.970- (Ej 00- (gj 00=0.970

El atributo con mayor Ganancia de InformaciénVésntopor lo tanto se anexa al &rbol
guedando como se ve en la Figura 14.

Figura 14. Arbol de decision del ejemplo
Soleado Nublado Lluvioso

= &

Alta Normal Débil Fuerte

-

Las reglas deducibles a través del arbol de decaabdejemplo son:

Estads SoeladoHumedadAlta  — NO
Estade SoeladdHumedadNorme — Si
Estade Nublado - Si
Estade LluviosaViente Débil - No
Estade LluviosdVienteFuerte | Gj

3.5.4. Especificaciones del algoritmo C4.5.C4.5 (Datos de Entrenamiento, Clase —
Decision, Atributos)

Como ya se ha mencionado los datos de Entrenamiemolos objetos utilizados en la
construccion, es el conjunto de valores utilizapas predecir el arbol. Clase-Decision, es
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el conjunto de valores utilizados para predecarkbl. Atributos, es la lista de los atributos
condicion que pueden ser probados para el aprgadizharbol de decisién. Este retorna
un arbol de decision que correctamente clasifisalgetos [13].

* Crear un nodo raiz para el arbol.

» Sitodos los objetos son positivos, retorne un EBmpdo raiz, con etiqueta = +.

» Silos atributos son negativos, retorne un simpléorraiz, con etiqueta = -.

» Si los atributos son vacios, retorne un simple nadio del arbol, con etiqueta = al
valor mas comun de la Clase-Decision.

e En otro caso se inicia. Figura 15.

Figura 15. Algoritmo C4.5

A < El atributo de los atributos que mejor clasifique los objetos (Ganancia de Informacion).
El atributo decision para la raiz < A.
o Para cada posible valor de v;, de A,
o Adicione una nueva rama al arbol perteneciente a la raiz, correspondiente a la prueba A
= Vi
0  Buscar en los objetos, del subconjunto de objetos que tengan valor v; para A.
0  Silos objetos,, es vacio.
0 Entonces esta nueva rama adicionarla al nodo hoja con etiqueta = al mas comudn
valor de la Clase-Decision
O  Sino pertenece esta nueva rama adicionela al subarbol.
C4.5 (Datos_entrenamiento, Clase-Decision, Atributos-{A})

3.5.5. La poda del arbol. C4.5 efectua la poda después de haber desarraladidol
completo, a diferencia de otros sistemas que ezalez construccion del arbol y la poda a la
vez; es decir, estiman la necesidad de seguir éiaado un nodo aunque no posea el
caracter de hoja. Por cualquiera de los métodasb8enen arboles en los que las hojas
pueden cubrir ejemplos de mas de una clase y cquetamto, cometeran errores de
clasificacién sobre el conjunto de ejemplos deesr@miento. Precisamente, la estimacion
del error de clasificacion de una hoja, no ya esabrconjunto de entrenamiento sino sobre
ejemplos posteriores a la fase de aprendizajedid@d¢a poda en C4.5. Dicha estimacioén se
efectia mediante técnicas no muy ortodoxas deguenéb de vista de la Estadistica; como
el mismo Quinlan comenta [2]: ...constituyen unnggrano de sal. Es destacable en el
proceso un nivel de confianza que por defectosétisia toma tan solo del 25%, por ser el
nivel que mejores resultados proporciona por lceganaunque permita modificarlo a la
hora de ejecutar el programa. El valor de estegnbage esta en relacion inversa al grado
de la poda que determinara. La poda se decidegmoparacion del error estimado para un
conjunto de hojas, hijas todas de un mismo nod,eyror estimado para el padre en caso
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de podar sus hojas. Decidida la poda de las hejespite la operacion en un nivel superior;
asi hasta que la poda no proceda.

Sea un cierto nodo hoja que cubre N ejemplos \lde E errores. La probabilidad de error
de reescritura de la hoja puede aproximarse poo@énteE/N, pero este cociente no es
adecuado para estimar la probabilidad de erroad®ja en la clasificacién de ejemplos
que no pertenezcan al conjunto de entrenamientoe®bargo, la probabilidad de error
sobre esos otros ejemplos seguird una distribud@mprobabilidad que Quinlan resume
mediante el intervalo de confianza de la distribaodbinomial, para el nivel de confianza
CF y que por defecto es, como ya se dijo, del 25%piadabilidad de error de la hoja
sobre ejemplos no utilizados en el entrenamienidesgifica con el limite superior de ese
intervalo de confianzaSr(E,N), con el argumento de que el arbol fue construida pa
minimizar el error. Para simplificar la Ultima fade este proceso, se supone que se trabaja
con un conjunto d&l ejemplos nuevos; es decir, el nUmero de ejemmosnttenamiento
que clasificaba la hoja. Asi, el nimero de errpresistos para la hoja sefd:x Sr(E,N).

El nUmero de errores previstos para todas las jhegadecir el subarbol que cuelga de su
padre, es la suma de los errores previstos patjas. Este ultimo valor se comparara con
el nimero de errores previstos para el padre umaceavertido en hoja al podar
provisionalmente todos sus hijos. La comparacioloslelos valores decidira la poda final.

3.5.6. Medidas alternativas para la seleccion derdiutos. Existe un sesgo natural en la
medida de ganancia de informacién, el cual favoetdbutos con muchos valores, sobre
aquellos que tienen poco valores. Por ejemplo,tulbugo fecha, tendraia mayor ganancia
de informacidon que cualquiera de los atributos @estro ejemplo. Esto se debe a que este
atributo predice perfectamente el valor del atobobjetivo. El problema es que este
atributo tiene tantos valores distintos que tieadeeparar perfectamente los ejemplos de
entrenamiento en pequefios subconjuntos, que garaisconcepto buscado. Por esto, el
atributo fecha tiene una ganancia de informaciémagla, a pesar de ser un predictor pobre
[16].

Una solucion a este problema es usar una méttieaativa a la ganancia de informacion.
Quinlan, propone una medida alternativa que ha sghbda con éxito, gain ratio. Esta
métrica penaliza atributos como fecha incorporandotérmino conocido como split
information, que es sensible a qué tan amplia yotmie es la particibn que un atributo
induce en los datos:

S/ g, 1S
2

splitinformation(S, A) =->" | SI S
i=1

Observen que este término es la entropia de Sespecto al atributo A. La medida gain
radio esta definida como:
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gain(S, A)
splitinformation(S, A)

gainRatior{S, A) =

Un problema practico con este enfoque es que endieador de esta medida puede ser 0 o
muy pequefio, si |[S§ [S|, lo cual hace que la medida sea indefinida partbutos que
tienen casi el mismo valor para todos los ejemplos.

3.5.7. La obtencién de reglas a partir del arbol.El conocimiento obtenido es expresado
en forma dereglas de clasificacion.Estasreglas se expresan en forma de un par de

condicion — acciér{C:> A} dondeC es un conjunto de atributos condiciorAyes el
atributo decision o clase. El arbol representa dispncion de conjunciones, donde cada
camino desde la raiz hasta una hoja corresponda eamjuncion de atribut@3y las hojas

del arbol A a las clasesC =V UC, =v, UC; =Vv,...= A donde C1,C,,Cs... son los

atributos que se encuentran presente en cada dedarbol yVi:Vz:---son los posibles
valores que toma cada atributo, representado®partos en el arbol.

Es este un proceso largo y complejo. C4.5 extrglagalel arbol que obtiene previamente a
aplicar la poda. Es este un proceder que no esammués complejo que los sistemas que
extraen las reglas a la vez que elaboran el admdgo y que produce buenos resultados,
argumenta Quinlan.

La lectura de cada camino de la raiz a una hojal @nbol previo a la poda produce una
regla en forma normal conjuntiva, normalmente déamdasespecifica. Con la familia de
reglas resultante de la lectura de todos los cang® procede en tres fases bien
diferenciadas:

» La cualificacionde las reglas, que consiste en eliminar alguntsaesde atributo
en el antecedente de cada regla, con lo que seecmmnven mas generales. Se
eliminaran aquellos atributos cuya ausencia detcatiente no signifiqgue mayor
merma en la fiabilidad futura de la regla.

La eliminacion de atributos se realiza de formausgacial. Valorado el rendimiento de la
regla de partida R y el de la obtenidatfas la eliminacion de un cierto atributo A eragll

se decide su eliminacién definitiva. Si hay poco#atos se prueba con todos y se elimina
el que mejor comportamiento conceda a la regldteeda. Si hay muchos atributos en el
antecedente se les ordena por medio de un hearjstie respeta el orden en el estudio de
su posible eliminacién; el proceso algoritmico espondiente es voraz; sin vuelta atras.
Para la valoracién de las reglas R ysB comparan las probabilidades de error estimadas
para cada una; equiparando esas probabilidadel®sdimites superiores de los intervalos
de confianza calculados de forma similar a comioizeen la poda de arboles.
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* La seleccionde una familia de reglas. El conjunto de reglaerdo en la fase
anterior normalmente es redundante como recubrimigel conjunto de ejemplos.
En esta fase se trata de eliminar aquellas regtmsep pero dejando como
remanente una familia de reglas suficiente pararcalla mayoria de los ejemplos.

La seleccion se efectia siguiendo el principio deimma descripcion (Rissanen 1978). En
lineas generales consiste en considerar la famit#l de reglas como una teoria y sus
errores Como excepciones a la teoria y tratar dedswna subfamilia que optimice la suma
de las codificaciones de la teoria correspondientale las excepciones. En las
codificaciones de las reglas y de las excepcioagsghe realizar algun ajuste debido a la
conmutatividad de los atributos del antecedentecatia regla y de los errores en la
semantica del sistema teoria + excepciones.

Donde w representa un factor menor que uno y qpentdks de la probabilidad de que dos
teorias representen la misma coleccion de ejemptosiue esta intimamente relacionado
con la redundancia de los atributos; es decir|l@wsalacion del nUmero de atributos que se
manejan y el numero de ellos realmente necesados geterminar completamente el
atributo clase (concepto de atributos clave enshdsalatos). Por defecto el sistema trabaja
con w= 0.5, sin embargo Quinlan aclara que: ...qoerte el sistema no es muy sensible a
este parametro.

» La regla por defectoLa regla por defecto, regla que carece de antetedse
introduce para clasificar a los ejemplos que nadgoecubiertos por la familia de
reglas de la fase anterior. El consecuente esdsecimas numerosa entre los
ejemplos que restan por cubrir.

Todavia después de haber introducido la regla efactb se realiza una nueva depuracion
eliminando reglas con bajo rendimiento aunque, parar la comprension y coherencia
de la familia de reglas resultante en muchas ogasjse mantiene reglas que son del todo
superfluas para la correcta clasificacién de lemgjos de entrenamiento.

Todas las fases estan pensadas para obtener uma fakglidad de la familia de reglas
final sobre conjuntos de ejemplos diferentes armteenamiento.

3.6. ALGORITMO SLIQ

La informacidn que se presenta a continuacion fikaiela de el documento SLI@:Fast
Scalable Classifier for Data Mining. Traducciénn@]26].

SLIQ considerado un algoritmo escalable para Datang, es un algoritmo que mejora el
tiempo de aprendizaje para el clasificador sin @edd exactitud. Al mismo tiempo,
permite la clasificacién de grandes conjuntos desdde entrenamiento residentes en disco,
SLIQ exhibe algunas caracteristicas de exactituejecucion es rapida y produce arboles
pequenos.
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SLIQ no restringe la cantidad de datos de entresz@imini el numero de atributos de los
ejemplos. Ademas, puede potencialmente obtener gxactitud clasificando grandes
conjuntos de datos de entrenamiento que no puedeajan otros clasificadores.

SLIQ es un clasificador que usa arboles de decigigune pude manejar tanto atributos
numéricos como categoriales. También usa una gdeiqre-clasificacion en la etapa de
construccion del arbol para reducir el coste devi@uacion de particiones por atributos
numeéricos. Este proceso de clasificacién se integrauna estrategia de crecimiento del
arbol primero en anchura para permitir a SLIQ &ilzei grandes bases de datos residentes
en disco. Ademas SLIQ usa un algoritmo eficienteotd&encién de subconjuntos para
determinar las particiones con atributos categesiaDtra caracteristica interesante es el
uso de un nuevo algoritmo de poda basado en etipionde Descripcién de Longitud
Minima (MDL, Minimun Description Lengjh Este algoritmo es poco costoso y produce
arboles compactos y eficaces. La combinacion de ltmdnterior hace que SLIQ posea una
gran escalabilidad y que sea capaz de clasificandgs conjuntos de datos con un gran
namero de clases, atributos y ejemplos.

3.6.1. Construccion del arbol. Para atributos numéricos, el tiempo de ordenamiestel
factor dominante cuando se encuentra la mejoridivide un nodo del arbol de decision.
Sin embargo, la primera técnica usada en SLIQ im@fa un esquema que elimina la
necesidad de ordenar los datos para cada nodoodéld& decision.

En cambio, los datos de entrenamiento sélo unapaa cada atributo numérico al
principio de la fase de construccion del arbol.

Para lograr este pre-ordenamiento, se usa la siguestructura de datos. (ver figura 16)

Se crea una lista separada para cada atribut@uginto de entrenamiento.

Adicionalmente, se utiliza otra lista, llamadadiste clase, para las marcas de clase ligadas
a los ejemplos. La lista de atributos tiene dospzsnuno contiene el valor del atributo, el
otro un indice de la lista de clase.

Una entrada de la lista de clase contiene dos cstnoipo contiene la marca de la clase, el
otro una referencia a un nodo hoja del arbol désaiec La i-esima posicion de la lista de
clase corresponde al i-ésimo ejemplo de los datosntrenamiento. Cada nodo hoja del
arbol de decision representa una particion de ddgsdde entrenamiento y esta definida por
la conjuncidn de predicados de un camino desdaitahasta el nodo. De esa manera, la
lista de clase puede en cualquier momento ideatifi@ particion a la cual pertenece un
ejemplo. Se asume que existe suficiente memori pa@ntener la lista de clase residente
en ella. La lista de atributos se guarda en ebgisices necesario.
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Figura 16. Preclasificacion de SLIQ

Edad Salario Clase Edad indice lista
30 65 G ” 9
23 15 B 20 1
40 75 G 0 3
55 40 R 25 6
55 100 G 55 5
45 a0 G 55 4

Conjunto de entrenamiento Lista Edad
Clase Hoia

Salario indice lista de 1 G N1

15 2 2 R N1

40 4 3 G N1

0 6 4 B N1

85 1 5 G N1

75 3 6 G N1

100 5 Lista de Clases

Lista Salario

Inicialmente, los campos de referencia de las hodgasodas las posiciones de la lista de
clase son puestas apuntando a la raiz del arbdécision. Luego se realiza una pasada
sobre los datos de entrenamiento, distribuyendawes de toda la lista los valores de los
atributos para cada ejemplo. Cada valor de atritegotambién etiquetado con el

correspondiente indice de la lista de clase. Lstadide atributos para los atributos
numericos se ordenan independientemente. La Figuiastra el estado de la estructura de
datos antes y después del pre-ordenamiento.

» Métrica GINI: Esta métrica se usa en los algoritmos de clasifingmor el método
de arboles de decision para medir el grado de iezjaude un atributo con respecto
al atributo de decision. Dadas la probabilidades gada clas€P;), la funcion
GINI se define como:

GINI(t) = 1 -Y[p(j[H)]% dondep(j|t) es la frecuencia relativa de la clase j en ebrud

3.6.2 Division del nodo procesado. En lugar de utilizar la estrategia primero en
profundidad usada en los primeros clasificadoreartieles de decision, se construye el
arbol utilizando la estrategia primero en anch@ansecuentemente, la division de todas
las hojas del arbol actual son simultaneamentaiadak en una pasada sobre los datos. La
Figura 17. proporciona un esquema del proceso aleasion.
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Para calcular el indice de particigmi para un atributo en un nodo son necesarios los
valores de distribucion de frecuencias de las slasela particion correspondiente al nodo.
La distribucién se almacena en un histograma qaeljsmta a cada nodo.

Las listas de atributos son procesadas una porpana,cada valor v en la lista del atributo
en anadlisis se busca la entrada correspondienta ésta de clases. De esta forma es
posible saber a que nodo hoja esta asociado. Ancacion se hace la actualizacion del
histograma asociado al nodo hoja para reflejarsguba encontrado un ejemplo méas que
cumple los tests correspondientes a esa hoja @ii).

Figura 17. Evaluacion de la division

EvaluateSplits()
Para cada atributo A hacer
Recorrer la lista de Atributos A
Para cada valor v de la lista de atributos hacer
Encontrar la entrada correspondiente de la lista de clase
Y por consiguiente la clase correspondiente del nodo hoja
Actualizar el histograma de clase de la hoja 1
Si A es un atributo numérico entonces
Calcular el indice de division para la prueba
(A< V) paralahoja1
Si A es un atributo categorico entonces
Para cada hoja del arbol hacer
Encontrar el subconjunto de A con la mejor division

Figura 18. Procesamiento de particiones de nodos

[ )
indice
Salario | lista de
r clases Clase Hoja
15 2 1 G N2
40 4 L 2 B N2
60 6 3 G N3
65 1 4 B N3
75 3 5 G N3
100 5 6 G N3
Lista Salario Lista de Clases Actualiza los histogramas de la clase y Evalle
primero la divisién para el nodo N2 (salario <=
15) B G B G
L 1 0 L 0 0
@ R0 1 R 1] 3
N2 N3

Actualiza los histogramas de la clase y Evalte
primero la division para el nodo N3 (salario <=
40) B G B G
@ L 1 0 Ll 1 0
R0 1 R0 3
N2 N3
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3.6.3. Actualizacion de la lista de clase.El siguiente paso una vez conocida la mejor
particion aplicable es crear los nodos hijos y @ctar la lista de clases. En la lista de

clases, para las entradas correspondientes aeloplejs que se han visto afectados por la
particion, se ha de reflejar que el nodo hoja astuiciha cambiado (serda un hijo del

anterior). La Figura 19. describe el proceso deadiziacion.

Figura 19. Algoritmo para actualizacion de la listade clases

UpdateLabels()
Para cada atributo A usado en la division hacer
Recorrer la lista de atributos de A
Para cada valor v de la lista de atributos hacer
Encontrar la entrada correspondiente de la lista de clase
Encontrar la nueva clase ¢ para la cual pertenece y aplicando
la prueba de division para el nodo referenciado desde e
Actualizar la marca de clase para e hasta ¢
Actualizar el nodo referenciado en e para los hijos
Correspondientes a la clase ¢

La Figura 20. Muestra este procedimiento con umpgije puntual:

Figura 20. Actualizacion de la lista de clases

indice indice Clase| Hoja
Edad lista de Salario | lista de 1 G N2

clases clases 2 B N4
23 2 15 2 3 G N3
30 1 40 4 4 B N3
40 3 60 6 ~ 5] G N3 | —» N6
45 6 65 1 6| G N3 | { (Nuevo
55 5 75 3 : Va|or)
55 4 100 5 ..

Lista de Clases e,
Lista Edad Lista Salario

@ Edad<=3s

¥ catarioce
Salario<=40 N2 \a Salario<=50

v @ nsg e @ o

3.6.4. Particion de atributos numéricos. Una particion binaria es de la fornrda<v,
dondev es un numero real. El primer paso en la evaluadguona particion para atributos
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numericos es clasificar los ejemplos basandosd &al@ del atributo considerado para
partir. Sean los valores ordenadgsv,,..., \,, cComo cualquier valor entkgy vi.; divide el
conjunto en dos partes solo se ha de evahligposibles particiones binarias.

El coste de la evaluacion de una particion por tubwo numérico esta dominado por el
coste de clasificar los ejemplos.

3.6.5. Particiones de atributos categoriales.Las particiones para atributos categoriales

son de la form:AUS', dondeS'U'S y Ses el conjunto de todos los posibles valores del
atributo A. La evaluacion de todos los subconjumtosde tener un coste prohibitivo si la
cardinalidad del conjunto es alta, si el nimerpaiibles valores del atributo A es n hdy 2
posibles subconjuntos.

SLIQ toma una politica hibrida, de forma que sic#dinalidad es inferior a un valor
umbral (tipicamente 10) se evallan todos los pesitlibconjuntos. En caso de superar este
umbral se opta por la aplicacion de un algoritmeedy para la construccién del
subconjunto deseado. El algoritmo comienza conomjuato vacio de atributos S’ y afiade
aquel elemento de S que proporciona la mejor pamti€ste proceso se repite hasta que no
se consigue mejora en la particion obtenida. Cde esfoque se consiguen buenos
resultados para conjuntos con cardinalidad alta.

3.6.6. Ejemplo del algoritmo Slig. Sea un conjunto de datos de entrenamiento, elesual
representado en la siguiente tabla:

Tabla 5. Datos de entrenamiento para Sliq

Id Color Tamafo Tacto Material Actitud
1 Verde Grande Duro Madera Negativa
2 Verde Grande Duro Plastico Negativa
3 Azul Grande Duro Plastico Positiva
4 Verde Pequefio Duro Madera Positiva
5 Verde Pequefio Duro Carton Indiferente
6 Rojo Pequefio Duro Carton Indiferente
7 Rojo Mediano Blando Cartdn Indiferente

Figura 21. Pre-ordenamiento de los atributos

Index Index Lista
Lista de Color Material Clase Hoja
de Clases
Clases
1 Verde 1 Madera 1 Negativa N1
2 Verde 2 Plastico 2 Negativa N1
3 Azul 3 Plastico 3 Positiva N1
4 Verde 4 Madera 4 Positiva N1
5 Verde 5 Cartén 5 Indiferente N1
6 Rojo 6 Carton 6 Indiferente N1
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7 |  Rojo 7 | Carton 7 | Indiferente | N1

Lista Color Lista Material Lista de Clases

Se crea una lista por cada atributo y una listelage como se muestra en la figura 21.

Como los atributos son categoricos entonces sealaaltodos los posibles subconjuntos de
estos atributos:

Para un atributo con tres valores diferentes conodorC se generan los siguientes
subconjuntos de posibles divisiones.

[[01,[1,2]] [[0,1],[2]] [[0,2],[1]] [[01.[1],[2] ]

Si un atributo categorico tiene cuatro valoresrdifées, las posibles divisiones son las
siguientes:

[[0],[1,2,3]] [[0,1],[2,3]] [[0,1,2],3]] [[0,13],[2]]
[[0,1],[2],[3]] [[0,2],[1,3]] [[0,2,3],[1]] [[0,2],[1].[3]]
[[0,3],[1,2]] [[0,3],[1],[2]] [[0].[1].[2,3] [[01,[1,2],[3]]
[[01,[1,3],[2]] [[01,[1],[2],(3]]

Ahora se calcula el index Gini para cada posibkesiin del ejemplo tratado. Se muestra el
histograma final para cada posible divisién debato Material

Para la division de [[0], [1,2]] se tiene:

[Madera]| [Cartdn, Plastico] Total
Indiferente 0 3 3
Positiva 1 1 2
Negativa 1 1 2
Total 2 5 7

El index gini para este histograma es:

RERCRCIIE BRORE

Para la division de [[0,1], [2]] se tiene:
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[Madera, Carton] [Plastico]| Total
Indiferente 3 0 3
Positiva 1 1 2
Negativa 1 1 2
Total 5 2 7

El index gini para este histograma es:
2 2 2 2 2 2
Sul1- (§j " (Ej " (Ej |1~ (QJ +(lj +(1j = 0542857
7 5 5 5 2 2 2

Para la division de [[0,2],[1]] se tiene:

[Madera, Plastico] [Cartén]| Total
Indiferente 0 3 3
Positiva 2 0 2
Negativa 2 0 2
Total 4 3 7

El index gini para este histograma es:
2 2 2 2 2 2
4,04 (9) +(§j +(Zj il1- (E’j +(9j +(9j - 0285714
7 4 4 4 3 3 3

Para la division de [[0,[1],[2]] se tiene:

[Madera]| [Cartdn] | [Plastico]| Total
Indiferente 0 3 0 3
Positiva 1 0 1 2
Negativa 1 0 1 2
Total 2 3 2 7

HE GBI e
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La mejor division para el atributo materia es: [[Ma&a, Plastico], [Carton]], es ejemplo
muestra que existen dos divisiones con el mismoryah este caso se escoge la primera
mejor division encontrada.

A continuacion se muestra los index gini para qaakable division de los otros atributos:
Index Gini del atributo Color

0.5238095238095238
0.5476190476190476
0.4571428571428571
0.3571428571428571

El index gini de la mejor division para el atribu@plor es: 0.3571428571428571
Index Gini del atributo Tamafio

0.5476190476190476

0.5714285714285715

0.40476190476190477

0.38092538092598093

El index gini de la mejor division para el atribui@mano es0.38092538092598093

Index Gini del atributo Tacto
0.5714285714285715

El index gini de la mejor division para el atribut@cto e9.5714285714285715

El menor Index gini de las mejores divisiones de dtributos de constituye en el mejor
atributo para dividir el conjunto de entrenamierfmr tanto, material con la divisién
[[Madera, Plastico], [Carton]] es el primer atribude la division. La Figura 22 muestra la
actualizacion de la lista de clase.

Figura 22. Actualizacion de la lista de clases paita primera division

h:;leéll;'::a Material Clase Hoja
1 Madera 1 Negativa N2
2 Plastico 2 Negativa N2
3 Plastico 3 Positiva N2
4 Madera 4 Positiva N2
5 Carton 5 Indiferente N3
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6 Carton 6 Indiferente N3
7 Carton 7 Indiferente N3

Lista Material Lista Clase

Figura 23. Actualizacion de la lista de clases pafda segunda division

Index Lista Material Clase Hoja
de Clase
1 Madera 1 Negativa N4
2 Plastico 2 Negativa N5
3 Plastico 3 Positiva N5
4 Madera 4 Positiva N5
5 Cartén 5 Indiferente N3
6 Cartén 6 Indiferente N3
7 Cartén 7 Indiferente N3
Lista Material Lista Clase

El proceso de divisiobn continda para el nodo NZjd#goel mejor atributo es Color con
division [[Azul], [Rojo, Verde]]. La figura 22 mués la actualizacién de la lista de clase.

Procesa ahora el nodo N5, donde luego de calcuiadex gini el mejor atributo Tamafo
con division [[Pequefio], [Grande, Mediano]]. Lauiig 23 muestra la actualizacion de la
lista de clase.

En este momento el procedimiento termina, porqgdagdas hojas contienen atributos con
el mismo valor.
Las reglas generadas son:

e Material = Carton=> Indiferente

e (Material = Plastico Vaterial = Madera) yColor = Azul = Positiva

» (Material = Plastico dMaterial = Madera) y Color = Rojo 6 Color = Verde) y
Tamarfo = Pequefie® Positiva

» (Material = Plastico dMaterial = Madera) y Color = Rojo 6Color = Verde) y
(Tamano = Grande dr'amafio = Mediano)=» Negativa

En la figura 25. Se muestra en forma de arboldgkas generadas.
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Figura 24. Actualizacion de la lista de clases paia tercera division.

. Clase Hoja
Ir:iieéll:ss:a Material 1 Negativa N4
2 Negativa N7
1 Madera
3 Positiva N7
2 Plastico
4 Positiva N6
3 Plastico
5 Indiferente N3
4 Madera
6 Indiferente N3
5 Carton
6 Cartén 7 Indiferente N3
7 Carton
Lista Material Lista Clase

Figura 25. Arbol de decision generado por Sliq

Material
Plastico

Madera

Azul

Rojo Verde

' Positiva ' Tamario

Grande
Mediano

' Positiva ' Negativa

Se describe ahora el funcionamiento con atributosémicos; para ello se cuantifican los
atributos Temperatura y Humedad. Temperatura etores entre [9,37] y humedad con

Pequefio

Cartén

Indiferente

valores entre [100.6, 186.3], este proceso es aurstn la tabla 6.

Tabla 6. Conjunto de datos de entrenamiento don atsutos continuos

Dia Pronostico Temperatura Humedad | Viento Jugar Tenis
D1 Soleado 36 180.5 Débil No
D2 Soleado 35 181.2 Fuerte No
D3 Nublado 36 182.6 Débil Si
D4 Lluvia 20 180.5 Débil Si
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D5 Lluvia 12 102.6 Débil Si
D6 Lluvia 22 180.9 Fuerte No
D7 Nublado 22 180.3 Fuerte Si
D8 Soleado 11 101.6 Débil No
D9 Soleado 9 104.1 Débil Si
D10 Lluvia 21 102.4 Débil Si
D11 Soleado 21 100.3 Fuerte Si
D12 Nublado 20 186.3 Fuerte Si
D13 Nublado 37 100.6 Débil Si
D14 Lluvia 22 180.6 Fuerte no

Se muestra los index de los atributos categéricos:
Index Gini para el atributo Categoérico Pronéstico:

0.3936507936507937
0.31746031746031744
0.4428571428571429

0.3142857142857143

Index Gini para el atributo Categorico Viento:

0.42857142857142855
El proceso para el calculo del index gini paradttbutos Numéricos es el siguiente: Los
valores de los atributos numéricos son ordenadofiguira 27 ilustra el ordenamiento del

atributo Temperatura:

Figura 27. Ordenamiento del atributo numérico Tempeatura

Temperatura | Indice de Lista Temperatura indice de Lista
9 9 No N1
11 8 No N1
12 5 Si N1
20 4 Si N1
20 12 Si N1
21 10 No N1
21 11 Si N1
22 6 No N1
22 7 Si N1
22 14 Si N1
35 2 Si N1
36 1 Si N1
36 3 Si N1
37 13 No N1
Lista para el atributo Temperatura Lista de Clase Inicial
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Luego se construye el histograma de clase partoidm en cada valor del atributo para
calcular el index gini. Los valores del index goaira cada valor del atributo temperatura y
humedad son presentados a continuacion.

Tabla 8 Index Gini

9 | 0.43956043956043955 100.3 0.47619047619047616
11 | 0.45238095238095233 100.6 0.49107142857142855
12 | 0.4588744588744589 101.6 0.45928375350140037
20 | 045 102.4 0.46428571428571425
20 | 0.43174603174603166 102.6 0.4721804511278196
21 | 0.4047619047619047 104.1 0.4809523809523811
21 | 0.3673469387755103 180.3 0.4897959183673469
22 | 0.42857142857142855 180.5 0.46753245753246747
22 | 0.3936507936507937 180.5 0.47342995169082136
22 | 0.4428571428571429 180.6 0.4619047619047618
35 | 0.4588744588744589 180.9 0.4592207792207792
36 | 0.4166666666666666 181.2 0.462454212245421253
36 | 0.43956043956043955 182.6 045991045991045987
37 |05 186.3 0.4591836734693877

La mejor division es el atributo Pronostico consabconjunto: [[Soleado], [Nublado],
[Lluvia]] cuyo index gini es 0.3142857142857143edo entonces, este atributo es el
primer atributo de division del conjunto de entrmaento.

El procedimiento continua recursivamente coma ydaealescrito, hasta que cumpla la
condicion de parada. Las siguientes son las rgglasradas.

Pronostico= Soleado dTemperatura<= 21 = Yes
Pronostico= Soleado 6Temperatura> 21 = No
Pronostico= Soleado dvViento= Fuerte = No
Pronostico= Soleado dviento= Débil = Yes
Pronostico= Nublado = Yes

En la figura 28. Se muestra en forma de arboldgkas generadas.
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Figura 28. Reglas generadas por Sliq

Pronostico
Solead Nublad Lluvios
I
I Temperatura I Si I Viento
>= 21 >21 Débil Fuerte

I Si I No I Si I No

3.7. ALGORITMO MATE-TREE

Mate-tree es un algoritmo propuesto por Timaranbasa en los nuevos operadores del
algebra relacional Mate, Describe Classifier, y flasciones agregaddsntro() y Gain()
para la generacion de reglas de clasificacion ygsios por Timaran [36], [37]. El

algoritmo es el siguiente.

Figura 29. Algoritmo Mate-Tree

/ICalcula entropia atributo clase Ac
Entro(Ac;Ac, R);
Forall t TR do begin
Il Se aplica el operador Mate
R1=mLC Ac(R)
I cuenta las ocurrencias de las diferentes combinaciones
/I de los atributos condicion LC y atributo clase Ac
Count(R1)
I calcula entropia
Entro(LC,R1)
I calcula ganancia
R2=Gain(LC,R1)
End
Ilconstruye el arbol de decision con operador Describe Classifier
Arbol=bm(R2)

El primer paso del algoritmo calcula la entropia atebuto clase de la relacion R. En el
subsiguiente paso, se aplica el operador Mate tdm @le generar todas las posibles
combinaciones de los atributos condicion con ebaio clase. Se cuenta el nimero de
ocurrencias de cada combinacion y a la relacionlteege R1, se aplica la funcion

agregada Entro() que calcula para cada combinad#mtributos condicion y clase la
entropia de la relacién R1 con respecto a estdsutis. Posteriormente se calcula con la
funcién agregad&ain(), la ganancia de Informacion obtenida por el piam@miento de la
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relacion R1 por las diferentes combinaciones dibudts condicion y clase. Finalmente
con la relacién resultante R2, el operador desalésgsifierconstruye el arbol de decision.
En la Figura 29., se muestra el algoritmo Mate-tree

3.7.1 Operador Mate (1). El operador Mate genera, por cada una de las tu@asna
relacion, todas los posibles combinaciones formautaslos valores no nulos de los
atributos pertenecientes a una lista de atributswomlinados Atributos Condicion, y el
valor no nulo del atributo denominadtributo clase tiene la siguiente sintaxis:

l«llista_atributos_condici()'natributo_claséR)

Donde <lista_atributos_condicion> es el conjuntatiéoutos de la relacion R a combinar
con el atributo clase y <atributo_clase> es ebata de R definido como clase.

Mate toma como entrada cada tupla de R y produaenuava relacién cuyo esquema esta
formado por los atributos condicién, <lista atrimitcondicion> y el atributo clase,
<atributo_clase> con tuplas formadas por todapdasbles combinaciones de cada uno de
los atributos condicién con el atributo clase, d@snas valores de los atributos se hacen
nulos.

Mate empareja en cada particion todos los atribcooslicion con el atributo clase, lo que

facilita el conteo y el posterior calculo de lasdmas de entropia y ganancia de

informacion. El operador Mate genera estas comhmnas, en una sola pasada sobre la
tabla de entrenamiento (lo que redunda en la efi@edel proceso de construccién del

arbol de decision).

Ejemplo. Sea la relacioiR(A,B,C,D de la tabla 2 obtener las diferentes combinaciatee
los atributosA,B con el atributoD, es decir, R13uag.0(R). El resultado de la operacién
R1=pap.p(R), Se muestra en la tabla 10.

Tabla 10. Relacién R

A|/B|C|D
A1|B1]|c1|d1
A1|B2|c1]d2

Tabla 11. Resultado operacion R1gA,B;D(R)

A B D
A1 null | d1
Null |B1 |d1
A1 B1 |d1
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A1 null | d2
Null |B2 |d2
A1 B2 |d2

3.7.2. Operador Describe Classifierf{n). Describe Classifierf() es un operador unario
que toma como entrada la relacion resultante degesadoredlate By, Entro() y Gain(y
produce una nueva relacién donde se almacenaraloses de los atributos que formaran
los diferentes nodos del arbol de decision. Léagia del operador Describe Classifier es
la siguiente:

Bu (R)

Describe Classifier facilita la construcciéon debdrde decision y por consiguiente la
generacion de reglas de clasificacion.

Ejemplo: sea la relacion ARBOL (NODO, PADRE, ATRIBUTO, VALQRLASE) de la
tabla 12 resultado del operador Describe ClassHikeresultado se muestra en la Figura 30.

Tabla 12. Relacién arbol

NODO PADRE ATRIBUTO VALOR CLASE
NO Null Temperatura Null Null
N1 NO Temperatura Alta Si
N2 NO Temperatura Media No
N3 NO Temperatura Normal Null
N4 N3 D_Muscular Si Si
N5 N3 D_Muscular No No

Figura 30. Relacion arbol

Si

No
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3.7.3. Funcién algebraica agregada Entro().La funcion Entro() permite calcular la
entropia de una relacion R con respecto a imuadrdenominado atributo condiciéon y un
atributo clase. Tiene la siguiente sintaxis:

Entro(atributo; atributo_clase;R)

donde <atributo> es el atributo condicion de lacin R y <atributo_clase> es el atributo
con el que se combina el atributo <atributo>.

3.7.4 Funcién algebraica agregada Gain(). La funcion Gain() permite calcular la
reduccion de la entropia causada por el conoctmidel valor de un atributo de una
relacion. Su sintaxis es:

Gain(atributo;atrib_clase;R)

Donde <atributo> es el atributo condicién de lac&n R y <atributo_clase> es el atributo
con el que se combina el atributo <atributo>.

La funcion Gain() permite calcular la ganancia de informacién olatanipor el
particionamiento de la relacion R de acuerdo comtebuto <atributo> y se define:
Gain(Ak;Ac; R)={y | y = Entro(Ac;Ac; R) - Entro(AKc; R)} dondeEntro (Ac; Ac; R) es
la entropia de la relaci6R con respecto al atributo clage y Entro(Ak;Ac; R)es la
entropia de la relacidR con respecto al atributk .

3.7.5. Ejemplo del algoritmo Mate-Tree. Sea un conjunto de datos de entrenamiento, el
cual es representado en la siguiente tabla:

Tabla 13. Datos de entrenamiento para Mate-tree

SID | D_MUSCULAR | TEMPERATURA | GRIPA
1 Si Alta Si
2 No Alta Si
3 Si Media No
4 No Media Si
5 Si Normal Si
6 No Normal No

Si Se aplica a esta tabla la primitva MATE BY, $®man todas las posibles
combinaciones con los atributos D MUSCULAR, TEMPHRIRA vy el atributo clase
GRIPA (Tabla 13). Se cuenta la frecuencia de lasjaay finalmente se almacena en una
nueva tabla.

99



Tabla 14. Resultado primitiva Mate

D_MUSCULAR | TEMPERATURA | GRIPA
Si Null Si
Null Alta Si
Si Alta Si
No Null Si
Null Alta Si
No Alta Si
Si Null No
Null Media No
Si Media No
No Null Si
Null Media Si
No Media Si
Si Null Si
Null Normal Si
Si Normal Si
No Null No
Null Normal No
No Normal No

Tabla 15. Tabla Clase

D_MUSCULAR | TEMPERATURA | GRIPA | COUNT
Si Null Si 2
Si Null No 1
Si Normal Si 1
Si Media No 1
Si Alta Si 1
No Null Si 2
No Null No 1
No Normal No 1
No Media Si 1
No Alta Si 1

Null Normal Si 1
Null Normal No 1
Null Media Si 1
Null Media No 1
Null Alta Si 2

A esta tabla se le aplica la funcidén agregada Bndee calcula la entropia de una tabla con
respecto a cada una de las combinaciones de lbstar condicién con el atributo clase.
Se obtiene la tabla de entropia.
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Tabla 16. Resultado parcial funcion Entro()

D_MUSCULAR | TEMPERATURA | GRIPA | COUNT | ENTRO()

Si Null Si 2 2/3log»(2/3)

Si Null No 1 1/3log2(1/3)

Si Normal Si 1 1/1log2(1/1)

Si Media No 1 1Mlogz(1/1)

Si Alta Si 1 1/1log2(1/1)

No Null Si 2 2/3logz(2/3)

No Null No 1 1/3log2(1/3)

No Normal No 1 1/1logz(1/1)

No Media Si 1 1/1log2(1/1)

No Alta Si 1 1Mlogz(1/1)

Null Normal Si 1 1/2092(1/2)

Null Normal No 1 1/2092(1/2)

Null Media Si 1 1/2092(1/2)

Null Media No 1 1/2092(1/2)

Null Alta Si 2 2/12092(2/2)

Tabla 17. Resultado Entropia

D_MUSCULAR | TEMPERATURA | GRIPA | COUNT ENTRO()
Si Null SiNo 3 2/3log(2/3) + 1/3logz(1/3)

Si Normal Si 1 1/1logz(1/1)

Si Media No 1 11log2(1/1)

Si Alta Si 1 1/1logz(1/1)
No Null SiNo 3 2/3log(2/3) + 1/3logz(1/3)

No Normal No 1 1/1logz(1/1)

No Media Si 1 1/1log2(1/1)

No Alta Si 1 11log2(1/1)
Null Normal SiNo 2 1/12092(1/2) + 1/20g2(1/2)
Null Media SiNo 2 1/2092(1/2) + 1/20g5(1/2)

Null Alta Si 2 2/2092(2/2)

Una vez calculada la entropia se aplica la funagregada gain(), la cual, inicialmente,

concatena los diferentes valores de los atributoglicion y clase en un solo valor, asi

mismo suma las ocurrencias y los valores de la®m@ias. Posteriormente, se calcula la
entropia del conjunto clase y la de los posibletorg finalmente, con estos datos, calcula
la ganancia de informacion y la almacena en latdblganancia Tabla 18.
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Tabla 18. Tabla de Ganancia

D_MUS- | TEMPE-
CULAR | RATURA | GRIPA | COUNT ENTRO() GAIN()
(2/3l0g2(213) + (4/6log2(416) + 216 log2(2/6)) - 3/6 (213
SiNo Nl SiNo 6 1/3loga(1/3)) + loga(2/3) + 113 log2(1/3)) - 3/6 (213 log2(2/3)
SiNo (2/3l0g2(2/3) + +1/3logz(1/3))
1/3l0g2(1/3))
. . (11log2(11)) + (112 1og2(112) + V4 loga(112)) - 112 (111
SiNo Normal Si No 2 (111log2(1/1)) log2(1/1)) = 112 (1/1 logz(1/1))
. . . (111logz(11)) + 212 10g2(212) - 112 (11 loga(11)) - 172 (11
SNo | Meda | SiNo | 2 (1HIog2(11)) log2(11))
. N (111logz(111)) + 212 10g2(212) - 112 (11 loga(11)) - 172 (11
SiNo Alta SiS 1 (1Hloga(11)) loga(11))
(1120g2(172) + (416 loga(416) + 2/6 loga(2/6)) - 216 (1/2
il Normal | SiNo 1120g2(112)) + loga(1/2) + 112 loga(1/2)) - 2/6 (1/2 loga(1/2)
Media SiNo 6 (1/20g2(1/2) + +11210g2(112)) - 2/6 (212 10g2(212))
Alta Si 1120g2(112)) +
(2120g2(212))

Y genera la tabla contenedora de nodos Tabla 18.cAal se le aplica el operador describe
classifier y genera el arbol de decision de la @Y.

Tabla 19. Relacién arbol

NODO PADRE ATRIBUTO VALOR | CLASE
NO Null Temperatura Null Null
N1 NO Temperatura Alta Si
N2 NO Temperatura Media No
N3 NO Temperatura Normal Null
N4 N3 D_Muscular Si Si
NS N3 D_Muscular No No

3.8. TRABAJOS RELACIONADOS

Actualmente se encuentra una cantidad considedablerramientas licenciadas y de libre
distribucion algunas ya con trayectoria y variassiones y otras experimentales. Algunas
como Alice, C5.0_RuleQuest, Qyield, CoverStory, 5edL.C++, ODBCmine y c4.5r8,

entre otros, que soportan solamente la etapa derimide datos en el proceso de DCBD y

gue se pueden acoplar con otras aplicaciones qeeeof pre y post procesamiento de
datos.

También se encuentran herramientas como ClememB®iner, DBLearn, Data Mine,

IMACS, Intelligent Miner, Quest y Weka que ofrecemporte en mas de una etapa del
DCBD y ademéas variedad en modelos de descubrimmamw clasificacién, asociacion,
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visualizacion, clustering, entre otros. Otra cagdstica con la que cuentan algunas
herramientas es que poseen un modulo que permier l@mparaciones entre los
algoritmos de descubrimiento que soporta.

La mayoria de herramientas que existentes presantarquitectura débilmente acoplada
aun SGBD, es decir con conexiones ODBC a SGBD lmafaa con archivos planos que
contienen los datos a minar con determinada eatajcly algunos integran estos dos
mecanismos para la adquisicion de datos, lo quedasnite ser portables y versatiles sin
embargo, algunas herramientas de DM sélo perrtatennexion con determinados SGBD
como Oracle, Postgres.

Hay herramientas exclusivas para el método defickasion como See5, MLC++ y c4.5
[22].

See5 es la versidon creada para Windows de C5.@atleepara Linux, es una herramienta
genérica de tareas mdultiples ya que soporta laetapMineria de Datos y aplicacion de las
reglas, tiene una interfaz grafica muy bésica, d@sos para aplicar la técnica de
clasificacion los adquiere de archivos planos losles deben tener una estructura
especifica para que los pueda interpretar, los nesntle los atributos y su caracteristicas
como los posibles valores deben estar en un arcl@vextensionnamey los datos en otro
archivo de extensiorndata, los algoritmo de clasificacion que utiliza sonsdigadores
basados en reglas y arboles de decision, permitggaoar los parametros del clasificador
y realiza pruebas al modelo creado. Los resultadasuestran en modo texto, es decir no
posee un moédulo grafico para representar el arbodekision que se genera con el
modelado, sin embargo, muestra cada una de laasregldetalle; Otra herramienta que es
especificamente para clasificacion es la ODBCnaneukl aplica los algoritmo C4.5, ID3,
esta herramienta trabaja con el SGBD Microsoft Asgese conecta utilizando los OBDC
del sistema; El C4.5r8 para Linux trabaja con lge@mos C4.5 y C4.5rules, maneja con
archivos planos con la misma estructura de SeeBibiBm esta MLC++, que es una
herramienta para Windows con interfaz grafica y qtibza archivos planos, entre los
algoritmos de clasificacion que maneja estan el, ID8cino-cercano, Bayes, C4.5,
C4.5rules,OC1ly T2.

Por otro lado existen herramientas genéricas @asamnultiples, es decir, soportan mas de
dos etapas del proceso KDD, una que se destacaoddat este grupo es WEKA
desarrollada bajo los lineamientos del softwarae]ibWEKA es un entorno para
experimentacion de analisis de datos que permiieaapanalizar y evaluar las técnicas
mas relevantes de analisis de datos, principalmi&geprovenientes del aprendizaje
automatico, sobre cualquier conjunto de datos sleatiio. Para ello Gnicamente se requiere
que los datos a analizar se almacenen con un denoato, conocido como ARFF
(Attribute-Relation File Format). Esta constituigor una serie de paquetes de codigo
abierto con diferentes técnicas de preprocesadsifichcion, agrupamiento, asociacion, y
visualizacion, asi como facilidades para su apifcayg analisis de prestaciones cuando son
aplicadas a los datos de entrada seleccionadoss Rafjuetes pueden ser integrados en
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cualquier proyecto de analisis de datos, e inchusmen extenderse con contribuciones de
los usuarios que desarrollen nuevos algoritmos. dbgeto de facilitar su uso por un mayor
namero de usuarios, WEKA ademas incluye una irgegfafica de usuario para acceder y
configurar las diferentes herramientas integrathas. diferentes tipos de operaciones, en
etapas independientes, que se pueden realizar ksbdatos Preprocesamiento (seleccion
de la fuente de datos y preparacion (filtrado))as@licacion en donde cuenta con
algoritmos de bayes, functions, lazy, meta, missest (ADtree, 1d3, J48, NBtree), rules;
Cluster Algoritmos de agrupamiento como EM, SimpdaMs y otros; Associate
Algoritmos de busqueda de reglas de asociacion domaori y Testius; Select Attributes
basqueda supervisada de subconjuntos de atribepsesentativos con algoritmos como
CfsSubsetEval, OneRAttributeEval y Visualize Heniema interactiva de presentacion
grafica en 2D. La herramienta permite cargar ldeslde tres maneras: ficheros de datos,
acceso a una base de datos y acceso a travésedeetrgobre una direccion URL de un
servidor Web, los atributos pueden ser principabmele dos tipos: numéricos de tipo real
o entero (indicado con las palabra real o integer ¢l nombre del atributo), y simbdlicos,
en cuyo caso se especifican los valores posibleggede tomar entre llaves.

Matekdd es una herramienta que ofrece soporte en todadates del proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datade¢&8on, preprocesamiento,
transformacién, mineria de datos y evaluacion)redeque opera directamente dentro del
SGBD que para efectos es PostgreSQL al aplicaralgeritmos implementados en
Funciones definidas por el usuario (FDU'’s), es egie su arquitectura es medianamente
acoplada con el Gestor, esto es favorable en &blsegn que trabaja directamente con una
base de datos y aplica el proceso de mineria delsdestor ganando en velocidad de
procesamiento. Para manejar la herramienta cuentairta interfaz grafica que permite al
usuario (analista) interactuar con el Gestor de fomma facil, permite configurar el
clasificador seleccionando el algoritmo a aplickefinir el porcentaje de particion de los
datos para entrenamiento y prueba para luego aglicaodelo y obtener unos resultados
de forma gréfica al poder visualizar el arbol geegenera, y las reglas de una forma
detallada y clara.
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4. ANALISIS DEL SISTEMA

En este capitulo se presenta el analisis orierdauletos del sistema Mate-kdd en UML.

4.1. ANALISIS ORIENTADO A OBJETOS DEL SISTEMA MATE- KDD

4.1.1 Descripcion del sistema actual. En la actualidad no existe en la region con el
acceso a herramientas mineras de datos, esto yal qamcepto es nuevo para nosotros,
aun cuando la nocién de KDD tiene tiempo de estamdiéndose, no se esta a la
vanguardia de los procesos que se han implemenpada aprovechar los grandes
volimenes que se estan produciendo en todos lagegc

Por otro lado en cuanto a herramientas, se haremgitado algunas de libre distribucion,
pero una desventaja de ellas es que no cubren loslgsocesos de KDD, pero se puede
integrar éstas a otros proyectos de manera expg@amgara aprovecharlas a manera de
estudio, mas sin embargo, en el mercado del saftweenciado existen algunas que
ofrecen muchos servicios y apoyo en todas de &mstdel proceso KDD y que estan ya
apoyando a grandes empresas en el mundo: son emtasncostosas, de dificil acceso
para le pequefia empresa, por eso en la region ha eptado por buscar en este tipo de
posibilidades el éxito de las mismas.

Hay en el entorno varios sistemas para mineria atesdcomo Alice, C4.0RuleQuest,
herramientas que contemplan Unicamente la faseiderien de datos, en lo referente a
preparacion y preprocesamiento de datos hay quiracun pre y un post procesamiento,
no se encuentran herramientas que ofrezcan saptotias las etapas de DCBD y que a la
vez sean medianamente acopladas a un SGBAD, opatte, Weka es una herramienta
se software libre que ofrece soporte en todasakesfde descubrimiento de conocimiento y
en el cual se va guiar el presente proyecto.

Existe una herramienta completa en el mercado, €iéne, pero funciona bajo los
lineamientos de Software Licenciado. Se suma ateriar que las herramientas existentes
son débilmente acopladas con SGBD lo que impli@ ftaya una conexion, se extraigan
los datos y se les aplique de forma independiehtgestor las técnicas de mineria o
simplemente utilizan ficheros de datos (archivaenps) como es el caso de Weka, los
cuales se cargan a la aplicacion sin tener queatttear con un gestor de bases de datos.
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4.1.2 Sistema propuesto. MATE-KDD sera una herramienta DCBD: seleccion,
preprocesamiento, transformacion, mineria de dgtesualizacion, pero enfocada a la
tarea de mineria de datos Clasificacidn. En estaf se utilizaran los algoritmos Mate-
Tree, C4.4 y Slig para clasificacion. En la etafm Visualizacidbn se contempla el
desarrollo de una interfaz gréfica que le permitaisuario observar e interpretar los
resultados de manera facil.

El sistema MATE-KDD sera medianamente acopladoae®$GBD PostgreSQL, permite
conectarse con una Base de Datos determinada qeecsentre en Postgres, ver los
atributos de una tabla seleccionada y sus carstited. El sistema puede aplicar funciones
de preprocesamiento de datos como adicionar ubuddri resultado de una funcion
matematica simple, Discretizacion de valores cowtn normalizacion, remover atributos,
obtener un subconjunto de datos; el usuario (dapkelecciona el atributo clase asi como
la técnica de Mineria de Datos a aplicar y definpoecentaje de division de los datos de
entrenamiento y prueba, se puede escoger enti@iapli algoritmos C4.4, el SLIQ o el
MATE-TREE; para esto, antes el sistema aplica fumes$ de discretizacion si hay valores
continuos y procesos de transformacién de datagegad crea el modelo de clasificacion
con el algoritmo escogido por el usuario, después edto el sistema hace una
transformacion a los resultados para que el usdasicomprenda, hace una prueba del
modelo creado e imprime las reglas y los resultatibsa prueba, el sistema brinda una
opcion de visualizacion de forma grafica del arlyodl usuario puede guardar y consultar
un modelo.

Metas del sistemakEl objetivo principal del sistema es generar maosle@le clasificacion
(reglas de decision) aplicando el proceso de DQRIzando técnicas de clasificacion en
la etapa de mineria de datos y mostrar el modefordea grafica. Y para esto debe:

* Permitir seleccionar, preprocesamiento y transforémade datos, ademas permita
aplicar la mineria de datos y visualizacion de ltados graficamente.

» Aplicar los algoritmos de clasificacién SLIQ, C4.MATE-TREE.

* Almacenar y consultar modelos de clasificacion.

Requerimientos no funcionales. La interfaz de usuario del sistema MATE-KDD es

completamente gréfica, sencilla e intuitiva ain akiusuario de este sistema debe tener
conocimiento en Descubrimiento de Conocimiento agelB de Datos y en el dominio de la

aplicacion para la correcta interpretacion de &mitados. La herramienta debe estar en
capacidad de manejar volumenes de datos altosntefa éstos tener un buen rendimiento
en cuanto a tiempo de procesamiento. El sisterha geesentar un modelo éptimo. Hay

gue tener en cuenta que el rendimiento de la herdandepende basicamente de las
caracteristicas del hardware utilizado
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El sistema debe comunicar en caso que no se peatdaar la conexion con una base de

datos especifica, y por ende no puede permitirimoat con las fases de mineria hasta tanto
la conexion sea exitosa. Si se llegan a preseatscen los cuales los datos no cumplan
los requerimientos minimos para aplicar un proasgaecifico el sistema debe informar y

cancelar el proceso.

Por ultimo, el software se escribird usando el Ueg de programacién Java ya que la
herramienta se desarrollara bajo los lineamientosadtware libre, y para las funciones
definidas por el usuario (FDU’s) que se integragarel SGBD se utilizara Pg/Sql que es un
lenguaje procedural.
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4.1.3 Funciones y atributos

« Funciones para inicializar el sistema

Ref# Funcién Categoria Atributo Detalle y Restricciones Categoria
Tiempo de respuesta 5 segundos como maximo Obligatoria.
R1.1 Iniciar Evidente i ia.
Metafora de la interfaz pantalllas basadas en formas Obl|gator|a
Colorido Opcional.
« Funciones para Seleccion de Datos
Tiempo de respuesta 5 segundos como maximo Obligatoria.
Metéfora de [a interfaz pantallas basadas en formas Obligatoria.
R2.1 Conectar BD Evidente Colorido Opcional.
. La conexion se maneja en forma de transacciones . .
Tolerancia a fallos o Obligatoria.
atomicas.
Tiempo de respuesta 5 segundos como maximo Obligatoria.
R2.2 Mostrar Tablas Evidente . , pantallas basadas en formas Obligatoria.
Metéafora de la interfaz
Colorido Opcional.
Tiempo de respuesta 5 segundos como maximo Obligatoria.
R2.3 | Mostrar Informacion Tabla Evidente , , pantallas basadas en formas Obligatoria.
Metafora de la interfaz . )
Colorido Opcional.
Tiempo de respuesta 5 segundos como maximo Obligatoria.
R2.4 Guardar Tabla Evidente . . pantallas basadas en formas Obligatoria.
Metéfora de la interfaz
Colorido Opcional.
R25 Adicionar Atributo Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. Obligatoria.
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R2.6 Elimina Atributo Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. Obligatoria.
R2.7 Normalizar Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. Obligatoria.
R2.8 Discretizar Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. Obligatoria.
R2.9 Filtrar Tabla Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. Obligatoria.
R2.10 Seleccionar Registros Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. Obligatoria.
R2.11 Seleccionar Atributos Evidente Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. Obligatoria.
* Funciones para preprocesamiento y transformacion ddatos
R3.1 Depurar Tabla Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdémicas. |Obligatoria.
R3.2 Transformar Tabla Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. |Obligatoria.
R3.3 Dividir Tabla Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. |Obligatoria.
* Funciones para Crear Modelos de Clasificacion
R4.1 C4.5 Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. |Obligatoria.
R4.2 Matetree Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. |Obligatoria.
R4.3 Sliq Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. |Obligatoria.
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Funciones para Validar e Interpretar el Modelo

Metéfora de la interfaz pantallas basadas en formas Obligatoria.
R5.1 Probar Modelo Evidente Colorido Opcional.
Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atdmicas. |Obligatoria.
R5.2 Transformar Reglas Oculta Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. |Obligatoria.
| Metéfora de la interfaz panta.llas basadas en formas Obllgatorla.
R5.3 Interpretar Reglas Evidente Colorido Opcional.
Tolerancia a fallos Se maneja en forma de transacciones atémicas. |Obligatoria.
* Funciones para gréficar arbol
Metafora de la Interfaz Pantallas basadas en formas Obligatorio
Gréfico Obligatorio
R6.1 Ver arbol Evidente - ,
Colorido Opcional
Tiempo de Respuesta 10 Segundos como maximo Obligatorio
* Funciones para manejar el modelo
Tiempo de respuesta |5 segundos como maximo Obligatoria.
R7.1 Guardar Modelo Evidente Metafora de la interfaz pantalllas basadas en formas Obllgatorla.
Colorido Opcional.
R7.2 Abrir Modelo Evidente Tlerr)po de respuesta 5 segundos como maximo Obl!gator!a.
Metafora de la interfaz  |pantallas basadas en formas Obligatoria.
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4.1.4 Casos de uso extendidos

* Iniciar aplicacion

Caso de uso Iniciar Aplicacion
Objetivo Iniciar el sistema y verificar que el SGBD este funcionando
Actor Analista (iniciador)
Resumen El analista solicita} .iniciar la aplicacion. o

El sistema se verifica que el SGBD Postgres este inicializado.
Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R1.1

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita iniciar el sistema.

Verifica que el SGBD Postgres este
inicializado.

Cursos Alternos:

Linea 2.

Si el SGBD no esta inicializado. Indicar error

Conectar Base de Datos

Caso de uso Conectar Base de datos
Objetivo Conectarse a una base de datos en el SGBD Postgres
Actor Analista (iniciador)
El analista ingresa los datos de la base de datos y solicita
Resumen conexion, al terminar la operacion la aplicacién esta conectada a la
base de datos.
Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.1y R2.2

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1.

la BD.

Este caso de uso comienza cuando el
analista ingresa al sistema los datos de

2. Tramita la conexion con la base de datos.

Crea las funciones FDU en el SGBD
3. Postgres.

Muestra la lista de tablas de la base de
4, datos

Casos AlternAtivos:

Linea 2

Si no se pudo conectar Indicar error
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Abrir tabla

Caso de uso Abrir Tabla

Objetivo Ver informacion de una tabla especifica de la base de datos

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista selecciona una tabla y el sistema muestra la informacion
de la tabla.

Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
caso de uso Conectar Base de Datos
lista las tablas de la base de datos.

El analista selecciona una tabla de la

2. lista.

Muestra la informacién de la tabla
seleccionada.

Cursos Alternos:

Guardar tabla

Caso de uso Guardar Tabla
Objetivo Guardar registros en una nueva tabla
Actor Analista (iniciador)
El analista ingresa el nombre para la tabla y el sistema la guarda
Resumen
en la BD.
Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.4

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

Este caso de uso comienza cuando el
1. analista ingresa a la opcion guardar

tabla.

Ingresa el nombre para la tabla a

2. guardar.

Verifica que no exista una tabla con ese
nombre.

Guarda la tabla en la BD actual.

Envia confirmacién al analista.

Cursos Alternos:

Linea 3

Si ya existe, Indicar error.
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* Adicionar atributo

Caso de uso Adicionar Atributo
Objetivo Adicionar un atributo en un conjunto de datos.
Actor Analista (iniciador)
R El analista ingresa datos al sistema. Al finalizar el proceso se
esumen . )
obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).
Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R25y R 2.6

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

L Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita adicionar atributo.
3. Valida los datos y arma la instruccion SQL.
2. El analista ingresa datos al sistema. - . )
Adiciona el nuevo atributo al conjunto de
5. datos.
4. - .
Inicia aplicar Actualiza en pantalla la informacion de la
6. tabla.
Cursos Alternos:
Linea 3 Si los datos no son validos. Indicar error

¢ Eliminar atributo

Caso de uso Eliminar Atributo

Objetivo Eliminar un atributo de un conjunto de datos.

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista ingresa datos al sistema. Al finalizar el proceso se
obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.7

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita eliminar atributo.

El analista ingresa datos al sistema.

2. 3. Valida los datos y arma la instruccion SQL.
Inicia aplicar
Elimina el atributo del conjunto de datos.
4, 5.
Actualiza en pantalla la informacion de la
tabla.
6.
Cursos Alternos:
Linea 3 Si los datos no son validos. Indicar error
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Normalizar tabla

Caso de uso Normalizar Tabla

Objetivo Normalizar los valores de un atributo o de todos los atributos de
una tabla seleccionada.

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista ingresa datos al sistema. Al finalizar el proceso se
obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.8

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita normalizar.

El analista ingresa datos al sistema.

2. 3. Valida los datos y arma la instruccion SQL.
Inicia aplicar
Normaliza el o los atributos del conjunto de
4. 5. datos.
Actualiza en pantalla la informacion de la
6. tabla.
Cursos Alternos:
Linea 3 Si los datos no son validos. Indicar error

Discretizar tabla

Caso de uso Discretizar Tabla

Objetivo Discretizar los valores de un atributo o de todos los atributos de
una tabla seleccionada. Al finalizar el proceso se obtiene un nuevo
conjunto de datos (tabla).

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista ingresa datos al sistema. Al finalizar el proceso se
obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.9

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita discretizar.

2. El analista ingresa datos al sistema. 3. Valida los datos y arma la instruccion SQL.

4. Inicia aplicar

5. Discretiza el o los atributos del conjunto de
datos.

6. Actualiza en pantalla la informacion de la
tabla.

Cursos Alternos:

Linea 3 Si los datos no son validos. Indicar error
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Filtrar registros

Caso de uso Filtrar Registros

Objetivo Seleccionar un conjunto de datos de la tabla que cumplan una
condicién en especial.

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista ingresa datos al sistema. Al finalizar el proceso se
obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.10

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el

analista solicita filtrar.

2. El analista ingresa datos al sistema. 3. Valida los datos y arma la instruccién SQL.
Inicia aplicar Filtra los registros de la tabla.
4, 5.
Actualiza en pantalla la informacion de la
tabla.
6.

Cursos Alternos:

Linea 3

Si los datos no son validos. Indicar error

Seleccionar registros

Caso de uso Seleccionar Registros

Objetivo Seleccionar un determinado nimero de registros (tuplas) de forma
aleatoria.

Actor Analista (iniciador)

Resumen Selecciona aleatoriamente un grupo de tuplas. Al finalizar el
proceso se obtiene un nuevo conjunto de datos (tabla).

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R2.3, R25y R2.11

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita seleccionar.

El analista ingresa datos al sistema.

Inicia aplicar

3. Valida los datos y arma la instruccion SQL.

Selecciona un numero de registros de la
5. tabla.

Actualiza en pantalla la informacion de la
6. tabla.

Cursos Alternos:

Linea 3

Si los datos no son validos. Indicar error
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Preprocesamiento de datos

Caso de uso Preprocesamiento de Datos

Objetivo Obtener un conjunto de datos procesados para minar

Actor Analista (iniciador)

Resumen El sistema aplica a la tabla seleccionada procesos de depuracion,
discretizacion, transformacion y division. Al terminar el proceso se obtiene
un tabla lista para minar

Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R3.1, R3.2, R3.3y R3.4

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso es inicializado por uno de los
casos de uso que crean modelo de clasificacion.

Depura la tabla.

2.

Discretiza datos
3.

Transforma datos.
4.

Divide los datos de la tabla y genera una tabla de
5. entrenamiento y una de prueba

Cursos Alternos:

Linea 2 Si no finalizo depuracion correctamente, Indicar error

Linea 3 Si no finalizo discretizacion correctamente, Indicar error

Linea 4 Si no finalizo transformacién proceso correctamente, Indicar error
Linea 5 Si no finalizo division correctamente, Indicar error

Validar modelo

Caso de uso Validar Modelo

Objetivo Probar el modelo creado ademas, interpretar y mostrar resultados

Actor Analista (iniciador)

Resumen Se prueba el modelo de clasificacién creado con los datos de
prueba se transforman e interpretan las reglas de decision y se
muestran en pantalla.

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas

Funciones: R5.1, R5.2y R5.3

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso es inicializado por otro
caso de uso.

Prueba el modelo con la tabla de prueba y
2. muestra los resultados.

Traduce las reglas del modelo

Interpreta y muestra las reglas del modelo

Cursos Alternos:
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Crear modelo C4.5

Caso de uso Crear Modelo C4.5

Objetivo Obtener un modelo de clasificacién con el algoritmo C4.5

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista selecciona el porcentaje de division de datos. El sistema crea el
modelo y muestras las reglas obtenidas.

Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas Funciones: R4.1
Casos de Uso: Preprocesamiento de datos y Validar Modelo

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el analista
solicita clasificar con C4.5
Ingresa datos al sistema
2. 3. Realiza el preprocesamiento de la tabla
seleccionada.
4. Crea el modelo de clasificacién C4.5
Valida el modelo obtenido
5.
Muestra las reglas del modelo y el resultado de
6. la prueba.

Cursos Alternos:

Linea 4

Si no se pudo crear el modelo. Indicar error

Crear modelo MateTree

Caso de uso Crear Modelo MateTree

Objetivo Obtener el modelo de clasificacion con el algoritmo Mate-tree

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista selecciona el porcentaje de division de datos. El sistema crea el
modelo y muestras las reglas obtenidas.

Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas Funciones: R4.2
Casos de Uso: Preprocesamiento de Datos y Validar Modelo

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores

Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el analista
solicita clasificar con Mate-Tree.
Ingresa datos al sistema
2. 3. Realiza el preprocesamiento de la tabla
seleccionada.
4. Crea el modelo de clasificacion Mate-Tree.
Valida el modelo obtenido
5.
Muestra las reglas del modelo y el resultado de
6. la prueba.
Cursos Alternos:
Linea 4 Si no se pudo crear el modelo. Indicar error
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* Crear modelo Sliq

Caso de uso Crear Modelo Slig

Objetivo Obtener un modelo de clasificacién con el algoritmo Slip

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista selecciona el porcentaje de division de datos. El sistema
crea el modelo y muestras las reglas obtenidas.

Tipo Primario y esencial

Referencias Cruzadas Funciones: R3.1, R3.4y R4.3
Casos de Uso: Validar Modelo

Curso Normal de Eventos:

Accion de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista solicita clasificar con Slig.

Ingresa datos al sistema
2. 3.  Depura los registros de la tabla
seleccionada.

4. Divide los registros de la tabla
(entrenamiento y prueba)

Crea el modelo de clasificacién Sliq
6. Valida el modelo obtenido.

7. Muestra las reglas del modelo y los
resultados de la prueba.

Cursos Alternos:

Linea5 Si no se pudo crear el modelo. Indicar error

* Ver arbol de decisiéon

Caso de uso Ver Arbol de Decision

Objetivo Graficar en pantalla el arbol de clasificacion del modelo
tratado

Actor Analista (iniciador)

Resumen El sistema Grafica el arbol de decisién en pantalla.

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas Funciones: R6.1

Curso Normal de Eventos:

Accidn de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el 2.  Gréfica el arbol de decision en pantalla.
analista solicita ver arbol de decision

Cursos Alternos:

118



* Guardar modelo de clasificacion

Caso de uso Guardar Modelo de Clasificacion

Objetivo Guardar el modelo de clasificacién creado

Actor Analista (iniciador)

Resumen El analista ingresa el nombre para el modelo y el sistemas lo
guarda.

Tipo Secundario y esencial

Referencias Cruzadas Funciones: R7.1

Curso Normal de Eventos:

Accidn de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando el
analista ingresa a la opcién guardar
modelo

2. Ingresa el nombre para el modelo. 3. Verifica que no exista un archivo con ese
nombre.

4,  Guarda el modelo

5.  Envia confirmacion al analista.

Cursos Alternos:

Linea 3 No se logro guardar. Indicar error

* Abrir modelo de clasificacion

Abrir Modelo de Clasificacion
Objetivo Ver informacién de un modelo de clasificacién guardado
Actor Analista (iniciador)
Resumen El analista escribe el nombre del modelo. El sistema muestra en
pantalla las reglas del modelo
Tipo Secundario y esencial
Referencias Cruzadas Funciones: R5.3y R7.2
Curso Normal de Eventos:
Accion de los actores Respuesta del sistema
1. Este caso de uso comienza cuando
el analista ingresa a la opcion abrir
modelo.
2. Ingresa el nombre del modelo. 3. Busca el modelo
4, Interpreta las reglas del modelo
5. Muestra las reglas de clasificacion.

Cursos Alternos:

Linea 3. El modelo no existe. Indicar error
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4.1.5 Diagramas de casos de uso

» Diagrama caso de uso iniciar aplicacion

@

Analista

» Diagrama caso de uso conectar base de datos

Conectar BC

Analista

» Diagrama caso de uso manejar tabla

Analista

3 %
Abrir Tabla Guardar Tabla

Adic_ionar Eliminar Filtrar Seleccionar
Atributc Atributc Registros Registros

extends>~«extendsedxtends, «extendseexteridsxextends»  «uses» ~extends
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» Diagrama caso de uso preprocesamiento de datos

Analista

» Diagrama caso de uso validar modelo

Analista

Interpretar
Reglas
«
< >
Datos Reglas

\/
Datos Tabla
Prueba
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» Diagrama caso de uso clasificar con C4.5

Analista

Preprocesamientc
de Datos

Clasificar con C4 £

Validar Modelo

» Diagrama caso de uso clasificar con Mate-Tree

Preprocesamiento
de Datos

«uses»

\V

Datos Table
Entrenamiento

Clasificar con

Analista

Mate-Tree «usesx

Datos Reglas

.

Validar Modelo
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» Diagrama caso de uso clasificar con Sliq

«uses»

«uses»

«usesx

Clasificar con Slig «Uses»

«uses»

«usesy
Analista

>
Datos Reglas

Validar Modelo

» Diagrama caso de uso manejar modelo

Abrir Modelo de
Clasificacior

«usesy
| >{ Datos Tabla Reglas

«extends»

Ver Arbol de Manejar Modelc

Decision

Guardar Modelo de
Clasificacior

Analista
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4.1.6 Modelo conceptual

Conectar BD

Conexién

1 Establece Conexién cc

BD Postgres

1

Funcién Abrir Tabla

1 Contiene

Nombre
Login
Passwod

1
Contiene

Tabla

Nombre

Atributos
1.

Nombre

Contiene

Nombre
Tipo

Nro Registros

1

Funcién Guardar Tabla

Analista

1 Solicita

Abrir tabla
Analista
1 Llama 1
Guardar tabla
Analista
1 Llama
1

Ingresa Nomb de Tabla ¢

Nombre

1 Crea

Tabla
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Adicionar atributo

Analist Atributo
a 1 Selecciona
Nombre
Tipo
1
Operacion Nuevo Tabla
Aplica 1 Genera 1 Atributo 1 Seadicionaa 1
Tipo Nombre
Nombre
Tipo
Eliminar atributo
Analista Atributo Tabla
1 Selecciona 1 Is eliminado de
Nombre Nombre
Tipo
Normalizar atributo
Analista Atributo
1 Selecciona
NAtributo
Tipo
I P
Funcién
Normalizar Tabla
Llama NAtributo 1 Modifica Nombre
Rangos
Discretizar
Analista Atributo
1 Selecciona
NAtributo
Ti
T ipo
Funcién
Discretizar Tabla
Llama NAtributo 1 Modifica Nombre
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Filtrar registros

126

Analista Funcion Filtrar Registro
1 Llama 1 Aplica a
Condicién
1
Tabla
Modifica
Nombre
Seleccionar registros
Analista Funcién Registro
1 Llama Seleccionar 1 Aplica a
Cantidad
1
Tabla
Modifica
Nombre
Procesamiento de Datos
Funcién Funcién
Dividir Sistema Depurar
1 Llana 1 Llama
Cantidad
1 1
1 1 1 1
Llama Llama
Se
aplica
a 1
Generd A
Funcién Funcién Se aplica a
Transformar Tabla Discretizar
Rangos
1 1
Gener: Se aplica Se aplica a
1 1 |1
Tabla de Tabla de Tabla
Entrenamiento Prueba
Nombre
1



Validar modelo

Funcién
Sistema Interpretar
1 Llama
1 1
1
Llama Llama
1 1
Funcién Funcién Se aplica a
Probar Modelo Traducir
Rangos
1 1 Consulta 1
Se aplica a
Tabla de 1. 1...
Prueba T *
Reglas
1..*
Crear modelo C4.5
Analista
1
Llama
1
Funcién Tabla

Crear Modelo C4.5

1 Seaplicaa

entrenamiento

1
Consulta

1.

*
Reglas
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Crear modelo Mate-Tree

Crear modelo Slig

Analista

Llama

1

Funcién
Crear Modelo
Mate-Tree

1 Seaplicaa

Tabla
entrenamiento

1
Consulta

1.

E3
Reglas

Analista

Llama

1

Funcién
Crear Modelo Sliq

1 Seaplicaa

Tabla
entrenamiento

1
Consulta

1.

*
Reglas
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Ver arbol de decision

Analista

Llama

1

Funpién
Ver Arbol

Guardar modelo de clasificacion

Analista

1 Llama

Funcién Guardar
Modelo

1

Ingresa ombre del modelo

Abrir modelo de clasificacion

Analista

1 Llama

Funcién Guardar
Modelo

1

Ingresa nombre del modelo
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4.1.7 Diagramas de secuencia
* Iniciar aplicacion

X

Analista

IniciarAplicacion()

« Conectar base de datos

X

Analista

ConectarSGBD (login, pwd, nombre:BD)

e Abrir tabla

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarAbrirTabla (NomTabla)
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* Guardar tabla

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarGuardarTabla (NomTabla)

* Adicionar atributo

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarAdicionar (NomTabla, NomAtt, nAttl, nAtt2, Func, Opc)

* Eliminar atributo

X

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarEliminar(NomTabla, NomALtt)
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Normalizar tabla

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarNormalizar(NomTabla, nAtt)

Discretizar

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

Ejecutardiscretizar(NomTabla, nAtt, Ran)

Filtrar registros

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

A 4

EjecutarFiltrar(Condicion)
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» Seleccionar registros

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarSeleccion(Cant)

* Crear modelo C4.5

Analista

EjecutarC4.5(NomTabla, NomAttClase, Ran, Div)

A 4

CapturarParametrosEntrada() :|

¢ Crear modelo Mate-Tree

;( )_\ : Sistema

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarMatetree(NomAttc, ran, div)

A 4 A 4 I
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* Crear modelo Sliq

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarSliq(NomAttc, Div)

e Ver Arbol de Decision

X

Analista

GraficarArbol ()

* Guardar modelo de clasificacion

X

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarGuardarModelo (NomMod)

: Sistema
| -
L
»
»
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+ Abrir modelo de clasificacion

Analista

CapturarParametrosEntrada()

EjecutarAbrirModelo (NomMod)
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4.1.8 Contratos

Iniciar aplicacion

Nombre

iniciarAplicacion()

Responsabilidades

Iniciar el sistema y verificar que el SGBD Postgste inicializado.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R1.1
Casos de uso: Iniciar Aplicacion

Notas

Excepciones

Si el SGBD Postgres no esta inicializado, indiquerey termine el sistema.

Salida

Precondiciones

El SGBD Postgres debe estar inicializado

Poscondiciones

. Fue creada una instancia del sistema.

Conectar SGBD

Nombre

ConectarSGBD (login: caracter, pwd: caracterNombreBD: caracter)

Responsabilidades

Se conecta con una base de datos en Postgresa€FaU en la base de dat
y despliega una lista con los nombre de las tatpes integran la base d
datos.

DS

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.1y R2.2
Casos de uso: Conectar Base de Datos

Notas

Excepciones

Si no se puede conectar a la base de datos, ingispise cometié un error.

Salida

Precondiciones

Debe estar inicializado el SGBD Postgres.

Poscondiciones

. Fue creada una instancia de conexion con la badatds indicada.

Capturar parametros entrada

Nombre

CapturarParametrosEntrada()

Responsabilidades

Capturar y validar la informacion que se necesii@ fos procesos posteriore|

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.1-R29,R41-R43yR7.1~R

Notas Este contrato es el mismo para todas las funcioeegionadas.
Excepciones Informar sobre alguna inconsistencia en la valilade los parametros.
Salida

Precondiciones

Poscondiciones

136



Ejecutar abrir tabla

Nombre

EjecutarAbrirTabla(NomTabla: caracter)

Responsabilidades

Muestra el nimero de registros que contiene latableccionada asi como
nombre y el tipo de los atributos que la integran.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3
Casos de uso: Abrir Tabla

Notas

Excepciones

Salida

Informacion de la tabla escogida

Precondiciones

El sistema debe tener informacion de las tablda Hase de datos

Poscondiciones

Ejecutar guardar tabla

Nombre EjecutarGuardarTabla(NomTabla: caracter)
Responsabilidades Guardar una tabla en la BD.
Tipo Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.4
Casos de uso: Guardar Tabla

Notas

Excepciones

Salida

Mensaje de confirmacion

Precondiciones

El sistema debe tener informacion de una tablaahctu

Poscondiciones

¢ Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

Ejecutar adicionar

Nombre

EjecutarAdicionar(NomTabla: caracter, NomAtt: caracter, nAttl: entero,
nAtt2: entero, func: caracter, opc: entero)

Responsabilidades

Adiciona un nuevo atributo a la tabla en la quees trabajando con ¢

resultado de la operacion seleccionada y actukizgormacion de la tabla e
pantalla.

5 2

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.6
Casos de uso: Adicionar Atributo

Notas
Excepciones Si la operacion no es realizable, indicar que seeti® un error
Salida Madifica informacion de la tabla en pantalla.

Precondiciones

El sistema debe conocer los atributos que compdméabla, su tipo y lag
posibles operaciones a realizarse.

]

Poscondiciones

*  Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

137



Ejecutar eliminar

Nombre

EjecutarEliminar(NomTabla: caracter, nAtt: e ntero)

Responsabilidades

Verifica que el atributo escogido no sea el atoltlése y pide confirmacion

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R,5y R2.7
Casos de uso: Eliminar Atributo

Notas
Excepciones Si el atributo es el Atributo clase. Indicar error.
Salida Pide confirmacién para eliminar el atributo

Precondiciones

El sistema debe conocer los atributos que complaniila actual

Poscondiciones

*  Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

Ejecutar normalizar

Nombre

EjecutarNormalizar(NomTabla: caracter, nAtt: entero)

Responsabilidades

Normalizar el atributo seleccionado o toda la tabkctualiza la informacion
de la tabla en pantalla.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.8
Casos de uso: Normalizar Tabla

Notas

Excepciones

Si el atributo seleccionado no es numérico (bage iifique se cometié u
error

Salida

Actualiza informacion de la tabla en pantalla

Precondiciones

El sistema debe conocer el tipo y los atributos@pmeponen la tabla actual

Poscondiciones

¢ Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

Ejecutar discretizar

Nombre

EjecutarDiscretizar(NomTabla: caracter, nAtt: entero, ran: entero)

Responsabilidades

Discretiza el atributo seleccionado o toda la tgtéetualiza la informacion d
la tabla en pantalla.

D

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.9
Casos de uso: Discretizar

Notas

Excepciones

Si el atributo seleccionado no es numérico (bage ih@ique se cometio u
error

Salida

Actualiza informacién de la tabla en pantalla

Precondiciones

El sistema debe conocer el tipo y los atributos@umponen la tabla actual

Poscondiciones

«  Fue creada una tabla (Creacion de instancia)
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Ejecutar filtrar

Nombre

EjecutarFiltrar(Condicion: caracter)

Responsabilidades

Filtra la tabla de acuerdo a la condicién ingrespdetualiza la informacié
qgue hay en la pantalla de la tabla.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.10
Casos de uso: Filtrar Registros

Notas
Excepciones Si la condicién no es valida, indicar que se codneti error.
Salida Muestra informacion de la tabla en pantalla

Precondiciones

El sistema debe conocer el tipo y los atributos@umponen la tabla actual

Poscondiciones

Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

Ejecutar seleccionar

Nombre

EjecutarSeleccionar(Div: entero)

Responsabilidades

Selecciona un grupo de registros para la tablayabza la informacion de la
misma en pantalla.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R2.3, R2.5y R2.11

Notas

Excepciones Si la cantidad de registros indicada es mayor gueantidad de registrgs
existente, indicar que se cometié un error.

Salida Muestra informacion de la tabla en pantalla

Precondiciones El sistema debe conocer el nimero de registrosgugonen la tabla actual

Poscondiciones *  Fue creada una tabla (Creacion de instancia)

Ejecutar C45

Nombre EjecutarC4.5 (NomAttClase: caracter, Ran: etero, Div: entero)

Responsabilidades Hace el preprocesamiento de datos: Depuracioncyetiiza los registros; hade
la transformacion de los registros; Divide los sagis en dos grupos (de

entrenamiento y de prueba);

Crea el modelo de decisién con el algoritmo C4.5.
Prueba el modelo obtenido con los registros debaru€raduce las reglas dg
modelo; Interpreta y muestra las reglas y el radolde la prueba.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R3.1, R3.2, R3.3, R3.4, R4.1, R5.1, R;RB.3
Casos de uso: Preprocesamiento de Datos, Validalelos Crear Modelq
C45

Notas
Excepciones Si no se puede crear el modelo, indicar que se tadune error.
Salida Muestra en las reglas obtenidas y el resultada geueba

Precondiciones

El haber seleccionada una tabla y un atributo clase

Poscondiciones

Fue creada una tabla de reglas del modelo (credeidmstancia)
Fue creada una tabla de nodos del modelo (credeidmstancia)
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Ejecutar Mate

Nombre

EjecutarMate (NomAttClase: caracter, Ran: etiero, Div: entero)

Responsabilidades

Hace el preprocesamiento de datos: Depuracioncyatisa los registros; hag
la transformacién de los registros; Divide los ségis en dos grupos (g
entrenamiento y de prueba);

Crea el modelo de decision con el algoritmo MateeTr

Prueba el modelo obtenido con los registros debaru€raduce las reglas d
modelo; Interpreta y muestra las reglas y el radolde la prueba.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R3.1, R3.2, R3.3, R3.4, R4.1, R5.1, R1B.3
Casos de uso: Preprocesamiento de Datos, Validaleloy Crear Modelq
Mate-Tree

Notas
Excepciones Si no se puede crear el modelo, indicar que se tidune error.
Salida Muestra en las reglas obtenidas y el resultada geueba

Precondiciones

El haber seleccionada una tabla y un atributo clase

Poscondiciones

* Fue creada una tabla de reglas del modelo (credeidmstancia)

225

*  Fue creada una tabla de nodos del modelo (credeidmstancia)

Ejecutar Sliq

Nombre

EjecutarSliq (NomAttClase: Caracter, Div: ertero)

Responsabilidades

Hace la depuracion y divide de registros.

Crea el modelo de decisién con el algoritmo Slig

Prueba el modelo obtenido con los registros debaru€raduce las reglas d
modelo; Interpreta y muestra las reglas y el radolde la prueba.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R3.1, R3.4, R4.1.3, R5.1, R5.2 y R5.3
Casos de uso: Validar Modelo y Crear Modelo MateeTr

Notas
Excepciones Si no se puede crear el modelo, indicar que se tadune error.
Salida Muestra en las reglas obtenidas y el resultada geueba

Precondiciones

El haber seleccionada una tabla y un atributo clase

Poscondiciones

¢ Fue creada una tabla de reglas del modelo (credeidmstancia)
* Fue creada una tabla de nodos del modelo (credeidmstancia)

Ver arbol
Nombre VerArbol()
Responsabilidades | Grafica en pantalla el &rbol de clasificacion debelo de decision actual.
Tipo Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R6.1 )
Casos de uso: Ver Arbol de Decisiéon

Notas
Excepciones Si no hay modelo actual, indicar que se cometiéroor
Salida Arbol grafico en pantalla

Precondiciones

Tener seleccionado un modelo.

Poscondiciones

140

225

D



» Ejecutar guardar modelo

Nombre

EjecutarGuardarModelo(NomMod: caracter)

Responsabilidades

Guardar las reglas del modelo de clasificacion.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R7.1

Casos de uso: Guardar Modelo de Clasificacion

Notas
Excepciones Si no hay modelo actual, indicar que se cometiéroor
Salida Envia mensaje de confirmacion al analista

Precondiciones

Tener seleccionado un modelo.

Poscondiciones

*  Fue creada una tabla de reglas del modelo (credeidmstancia)
e Fue creada una tabla de nodos del modelo (credeidmstancia)

* Ejecutar abrir modelo

Nombre

EjecutarAbrirModelo(NomMod: caracter)

Responsabilidades

Mostrar las reglas del modelo de clasificaciona@tmado.

Tipo

Sistema

Referencias cruzadas

Funciones: R5.3y R7.2
Casos de uso: Abrir Modelo de Clasificacién

Notas
Excepciones Si el nombre del modelo no existe, indicar quecseetié un error
Salida Muestra las reglas del modelo

Precondiciones

El sistema debe conocer los modelos almacenados

Poscondiciones

4.2 Glosario

Termino Categoria Comentarios

Abrir Modelo de Clasificacion Caso de Uso | Descripcién del proceso donde el analista abre un
modelo de clasificacion.

Adicionar Atributo Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista agrega un
atributo en una tabla resultado de una operacion.

Analista Concepto Un usuario del sistema

Arbol Grafico Concepto Un dibujo en forma de arbol.

Atributo Concepto Una columna de una tabla

Atributo Numérico Concepto Una columna de tipo numérico en una tabla

BD Postgres Concepto Una base de datos perteneciente al SGBD Postgres.

Conectar a BD Caso de Uso | Descripcidn del proceso donde el analista se conecta
con una base de datos en Postgres.

Conexién Concepto Conexién a una base de datos.

Crear Modelo C4.1.4 Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista solicita se
cree el modelo de clasificacion usando el algoritmo
C4.1.41.
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Crear Modelo Mate-Tree Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista solicita se
cree el modelo de clasificacion usando el algoritmo
Mate-Tree

Crear Modelo Slig Caso de Uso | Descripcidn del proceso donde el analista solicita se
cree el modelo de clasificacion usando el algoritmo
Slig.

Eliminar Atributo Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista elimina un
atributo de una tabla.

escogerTabla.Nombretabla: caracter Atributo Nombre de la tabla de cual se solicita ver
informacién.

Filtrar Registros Caso de Uso | Descripcion del proceso donde se escoge un los
registros de una tabla que cumplen una condicion
especifica.

Funcién Abrir Modelo Concepto Un Proceso en donde se abre un modelo de
clasificacion que este guardado.

Funcién Crear Modelo C45 Concepto Un Proceso que crea un modelo de clasificacion
usando el algoritmo C4.5

Funcién Crear Modelo Mate-Tree Concepto Un Proceso que crea un modelo de clasificacion
usando el algoritmoMate-Tree.

Funcién Crear Modelo Sqli Concepto Un Proceso que crea un modelo de clasificacion
usando el algoritmo Slig.

Funcién Depurar Concepto Un proceso que depura los datos de una tabla.

Funcién Discretizar Concepto Un proceso que discretiza los datos de las columnas
de una tabla.

Funcién Dividir Concepto Un proceso que divide los registros de una tabla
creando dos tablas (de entrenamiento y de prueba)

Funcién Filtrar Concepto Un proceso que selecciona los registros de una tabla
que cumplen una condicion especifica.

Funcién Guardar Modelo Concepto Un proceso en donde se guarda en BD un modelo
creado.

Funcién Guardar Tabla Concepto Un proceso en donde se guarda en BD una tabla.

Funcién Interpretar Concepto Un proceso que interpreta las reglas de un modelo.

Funcién Normalizar Concepto Un proceso que normaliza los valores de una
columna de una tabla.

Funcién Probar Concepto Un proceso que prueba las reglas de un modelo de
clasificacion.

Funcién Seleccionar Concepto Un proceso que escoge un nimero determinado de
registros de una tabla.

Funcién Traducir Concepto Un proceso que transforma los valores de las reglas
generadas.

Funcion Ver Arbol Concepto Un proceso que hace el dibujo de un arbol de
decisién en pantalla.

Guardar Modelo de Clasificacion Caso de Uso | Descripcién del proceso donde el analista guarda un
modelo de clasificacion creado.

Guardar Tabla Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista guarda
una tabla en una base de datos.

ingresarCantidadRegistros.Cantidad: Atributo Cantidad de registros que se deben seleccionar para

entero el nuevo conjunto de datos.
ingresarDatosFiltrar.Condicién: caracter Atributo Condicién para filtrar los registros de una tabla.
ingresarDatosModeloC45 .NatributoC: Atributo Nombre del atributo clase dispuesto para una tabla.

caracter
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ingresarDatosModeloC45.NumeroD: Atributo NUmero de registros que debe contener la tabla de

entero entrenamiento.

ingresarDatosModeloC45.Rangos: entero | Atributo Numero de rangos dispuestos para la discretizacion
de los atributos numéricos de una tabla.

ingresarDatosModeloMate .NatributoC: Atributo Nombre del atributo clase dispuesto para una tabla.

caracter

ingresarDatosModeloMate.NumeroD: Atributo NUmero de registros que debe contener la tabla de

entero entrenamiento.

ingresarDatosModeloMate.Rangos: entero | Atributo Numero de rangos dispuestos para la discretizacion
de los atributos numéricos de una tabla.

ingresarDatosModeloSliq .NatributoC: Atributo Nombre del atributo clase dispuesto para una tabla.

caracter

ingresarDatosModeloSlig.NumeroD: Atributo NUmero de registros que debe contener la tabla de

entero entrenamiento.

ingresarDatosNormalizar.Natributo: Atributo Nombre de la columna a la que se aplicara proceso

caracter de normalizacion.

ingresarDatosNormalizar.Rangos: entero | Atributo Numero de rangos dispuestos para la normalizacion
de una columna.

ingresarNombreBD.NombreBD: caracter Atributo Nombre de la base de datos con la cual se va a
tramitar la conexién.

ingresarNombreModeloAbrir.Nombremd: Atributo Nombre del modelo de clasificacién que se va a

caracter guardar.

ingresarNombreModeloGuardar.Nombrem | Atributo Nombre del modelo de clasificacién que se va a abrir

d: caracter

ingresarNombreTabla.Nombretabla: Atributo Nombre que se le asigna a la tabla a guardar en la

caracter BD.

IngresarOperacion.Natributo1: caracter Atributo Nombre del primer atributo para operacién adicionar.

IngresarOperacion.Natributo2: caracter Atributo Nombre del segundo atributo para operacion
adicionar.

IngresarOperacién.Posicion: entero Atributo Posicion dentro de la tabla en donde se va a
adicionar el nuevo atributo.

IngresarOperacién. Tipo: entero Atributo Cadigo de la operacién matematica a realizar con los
atributos seleccionados.

Iniciar Sistema Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista inicia la
herramienta MATE-KDD.

Normalizar Atributo Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista modifica
una tabla con la operacion de normalizacion.

Nro Regitros Concepto Un valor que indica cuantos registros tiene una tabla.

Nuevo Atributo Concepto Una columna que se va a agregar a una tabla.

Operacion Concepto Una fusién matematica que se puede realizar entre
dos atributos de una tabla.

Preprocesamiento de Datos Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el se procesa y alista
una tabla para su posterior modelaje.

Registro Concepto Una tupla que integra una tabla.

Regla Concepto Un conjunto de condiciones que tienen un resultado.

Seleccionar Registros Caso de Uso | Descripcién del proceso donde se selecciona un
numero determinado de registros.

Seleccionar Tabla Caso de Uso | Descripcion del proceso donde el analista una tabla
para ver su informacion (Columnas, tipo, nimero de
registros)

SeleccionarAtriEliminar.Natributo: caracter | Atributo Nombre del atributo que se va a eliminar de la tabla.
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Tabla

Concepto

Un conjunto de datos

Tabla Entrenamiento Concepto Un conjunto de datos utilizado para la construccion
de un modelo de clasificacién.

Tabla Prueba Concepto Un conjunto de datos utilizado para probar el modelo
de clasificacion construido.

Validar Modelo Caso de Uso | Descripcion del proceso en el cual se valida las
reglas generadas de un modelo se las traduce e
interpreta.

Ver Arbol de Decisién Caso de Uso | Descripcién del proceso donde el analista puede ver

el &rbol grafico de un modelo.
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5. IMPLEMENTACION

En este capitulo se describe detalladamente laemmitacion y funcionamiento de los
algoritmos de clasificacion C4.5, Mate-Tree y Sd&j como los procesos para la fase de
seleccidn, preprocesamiento, transformacion y &eléh, estos fueron codificados en su
totalidad como funciones definidas por el usuario @ SGBD PostgreSQL utilizando el
lenguaje PLPGSQL.

5.1. ARQUITECTURA DE POSTGRES
Los conceptos presentados a continuacion fueroadosde [23] y [40].

PostgreSQL es un Sistema Gestor de Bases de Dhjewo®elacional. Esto quiere decir
que PostgreSQL es un sistema de manejo de Bas@&atds relacional (SMBD) que
soporta un modelo de datos consistente en unaca@ede relaciones con nombre, que
contienen atributos de un tipo especifico. A su, ¥iEene algunas caracteristicas que son
propias del mundo de las bases de datos orien@adagetos como son el soporte a
conceptos tales como:

- Clases

- Herencia

- Tipos

- Funciones

PostgreSQL es una mejora de Postgres. El codiginalide Postgres fue desarrollado en
la Universidad de California, Berkeley; en 1986; po grupo integrado por estudiantes de
pregrado y postgrado de la universidad, y desadotes dirigidos por el profesor Michael
Stonebraker. Originalmente, Postgres implemento psopio lenguaje de consultas
POSTQUEL. La primera version de Postgres se lanziugio de 1989. En 1994 se afiadio
un intérprete de lenguaje SQL a Postgres.

En 1995 se liber6 el cbédigo fuente de Postgrese ylesdio el nombre Postgres95.
Postgres95 fue adaptado a ANSI C y se adoptdé gudge de consultas SQL, como
lenguaje, ademas se utilizd6 GNU make para la cauigih. En 1996 se cambi6 el nombre
a PostgreSQL y se afiadieron caracteristicas adie®ue cumplen el estandar SQL92.
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5.1.1. Caracteristicas de PostgresPostgres (POSTIiNnGRES) es el sucesor del sistema d
base de datos relacionales INGRES, que provee yaorrseporte a aplicaciones de
inteligencia artificial y desarrollo de ingeniegjae su antecesor. Esta meta es cumplida por
Postgres, extendiendo el lenguaje de consultaioelalc incluyendo:

- Soporte a tipos de datos abstractos (Abstract Dgia ADT) y métodos de acceso
definidos por el usuario.

- Nuevo lenguaje, QUEL, para soportar operacionedalesura transitiva requeridas
en aplicaciones de Inteligencia Atrtificial.

- Soporte del lenguaje QUEL como un tipo de datoapacrementar el poder de
modelamiento del sistema relacional.

- Soporte de Reglas y Triggers en sistemas rela@srm@ra mejorar la inferencia y
encadenamiento hacia delante, requerido por apitas de sistemas expertos.

El lenguaje de consulta que soporta esta caraatarés llamado POSTQUEL.

Postgres soporta tipos de datos abstractos, pénahitie al usuario definir sus propios tipos
de datos, para simplificar la representacion derméciéon compleja. Ademas, permite
definir operadores para ser utilizados, junto amtipos de datos definidos por el usuario.
Permite a los usuarios extender los métodos desaepastentes, para ser utilizados con los
nuevos operadores, por ejemplo, el usuario pueplecdgar métodos de acceso para el
recorrido eficiente de una relacion cuando un ajmrao estandar aparece en una clausula
de restricciones.

El modelo relacional no es el adecuado para repr&seelaciones jerarquicas.
Postgres propone Consulta Embebidas dentro dedogpas de datos y utilizar estas
consultas para expresar la relacién jerarquicaeetdr tupla correspondiente y la
informacion en la base de datos.
5.1.2. Conceptos de arquitectura de PostgreSQL.PostgreSQL utiliza un modelo de
arquitectura de proceso por usuario cliente/seryigor lo cual el Sistema Manejador de
Base de D de PostgreSQL se ejecuta en un equipreniié al de las aplicaciones que
acceden a las Bases de Datos para proveer protexdd® datos. En el establecimiento de
la conexion se requiere de la colaboracion deitpsentes procesos:

- Postmaster: Proceso del demonio supervisor.

- Frontend: La aplicacion del usuario (programa pgsql

- Backend: Servidores de bases de datos (mismo Bsktgr
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Figura 31. Proceso de conexion
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{c) El Frontend se conecta al proceso Backend

El proceso postmaster es el encargado de atendaranto TCP/IP especifico, a través del
cual las aplicaciones frontend, que quieren accadea base de datos especifica, dentro de
una instalacion, hacen los llamados respectivoda®az que el proceso postmaster detecta
una solicitud de conexién, inicia un proceso devider backend y conecta el proceso
frontend al nuevo servidor backend. De esta foehproceso postmaster queda libre para
esperar una nueva solicitud mientras el procesudnu se comunica con Postgres, a través
del servidor backend. El servidor backend, comueitee si, los procesos Postgres, usando
semaforos y memoria compartida para asegurar égridiad de los datos, a través de los
accesos concurrentes a la base de datos.
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El proceso cliente puede ser un psqgl frontend (parssultas iterativas SQL) o alguna
aplicacién implementada utilizando la libreria lipp

Una vez establecida la conexién, el proceso clipote enviar una consulta al backend.
La consulta es transmitida en texto plano, no akzeeningun proceso parser en el lado del
cliente. El servidor realiza el proceso de parséa eonsulta, crea el plan de ejecucion,
ejecuta el plan y retorna las tuplas al clientegnaitiéndola a través de la conexion
establecida.

5.1.3. Procesamiento de una consulta en PostgreSQlLas etapas que se deben realizar,
a gran escala, para procesar una consulta en Eostyn las siguientes (ver figura 32):

- Establecer una conexion desde un programa aplicaalicservidor Postgres. A
través de esta conexion, el programa aplicaciarstnéte las consultas y recibe los
resultados del Servidor Postgres. Las consultagraosmitidas como una cadena
de texto plano.

- Realizar un analisis |éxico, sintactico y semanticta consulta transmitida. Entre
las comprobaciones que se realizan, se verificexistencia de las relaciones y
atributos indicados en la consulta. Si la consuttgresenta errores se crea un arbol
de consulta llama query tree. Esta etapa es camgoitho etapa Parser.

- En la siguiente etapa se toma la estructura queey y se modifican las Reglas o
Vistas (VIEW) que se puedan aplicar dentro de Kuuetira query tree. Esta
transformacion la realiza el sistema rewrite, sistale reescritura. Siempre que se
presenta una Vista en la consulta el sistema mewtiansforma la consulta del
usuario en una consulta que acceda a las tablas d@das en la definicién de la
vista inicial.

- En la etapa de optimizacion, se toma la estrucjueay tree, resultado de la etapa
rewrite, y se crean todas las posibles rutas desacque conduzcan al mismo
resultado. Se selecciona aquella ruta de accesotenga el menor costo de
ejecucion y se crea el plan de la consulta, defgra estructura query plan.

- El encargado de ejecutar la estructura query pld@ recuperar las tuplas indicadas
en la consulta es el executor. En esta etapa,nsa @ estructura query plan y se
ejecuta recursivamente. Se buscan relacionesabeare ordenamientos y Joins, se
evalUan cualificaciones, se hace uso del sistenandacenamiento y se recuperan
las tuplas en la forma representada en el plan.
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Figura 32. Procesamiento de una consulta
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» Etapa Parser. La etapa parser consiste de dos procesos: edgwquarser y el proceso
de transformacion.

Parser. El parser verifica la validez sintactica de lale@a de consulta. Si la sintaxis es
correcta se construye y se retorna una estrucarseiptree, de lo contrario, se retorna un
mensaje de error. Para implementar esta etapaadasiberramientas Lex y Yacc (Revisar
Anexo C).

El analisis léxico se define en el archivo scan.lsiy objetivo es reconocer los
identificadores, palabras reservadas SQL, etc. Pada identificador o palabra clave
identificada, un token se genera y se envia abpérs/src/backend/parser/scan.l).

El andlisis semantico se define en el archivo gyamconsiste en un conjunto de reglas
gramaticales y acciones que son ejecutadas cuaraloegla se dispara. El cédigo de las
acciones esta definido en sentencias de codigas€ utiliza para construir una estructura
parse tree (.../src/backend/parser/gram.y).

El archivo scan.l se transforma a un archivo eniggddC llamado scan.c, usando el
programa lex y el archivo gram.y se transforma anghivo en codigo gram.c utilizando la
herramienta yacc. Después de realizadas estasomaasiones, un compilador normal de
C se puede usar para crear el parser. Note quedasformaciones y compilaciones
mencionadas se realizan a través de archivos Mekdistribuidos en el cédigo de
PostgreSQL.
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Para entender mejor la estructura de datos usa@astgreSQL para el procesamiento de
una consulta, se ilustrara con un ejemplo los casnbhechos a la estructura de datos en
cada etapa.

Ejemplo 3.1 Este ejemplo contiene la siguiente consulta singplke sera usada en varias
descripciones y figuras a través del ejemplo decggamiento de una consulta en
PostgreSQL. La consulta asume que las tablas §a dsfinidas. (ver figura 33).

select s.sname, se.pno
from supplier s, sells se
where s.sno > 2 and
S.SN0 = se.son;

La Figura 33 muestra el parser tree construidda®reglas gramaticales dadas en gram.y
para la consulta dada en el ejemplo 3.1.

El nodo raiz del arbol es un nodo SelectStmt. Patla entrada que aparezca en la clausula
FROM de la consulta SQL, un nodo RangeVar se aateniendo el nombre del alias y el
nombre de la relaciéon. Todos los nodos RangeVatoseccionan en una lista que es
afiadida al campo fromClause del nodo SelectStmt.
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Figura 33. Parser tree de la consulta del ejempld.1

ResTarget Attr
Salectotr — Wal [ &+ [relname [ "5
unigue attrs Endill
unionall
targetlist “alue
framClause valstr [
whereClause —]
groupClause "shame"
hawingClause ResTargel T
sortClause B Wal [ = [relhame | - "se’
attrs =[] |
i “alue
A Expr Rangevar valstr |
opname | L harne —1"5" "enp”
oper AnD relname —* "supplier*
rexpr
lexpr
Range'ar
BT B > name —> "ge"
opname - [ =" relnarme | —1— "sells”
oper oF
rexpr
lexpr
: — l
A Ewpr
opname | = "s" Adtr Aty
oper Op relnarme —"5" relname — "5e"
FEH[F attrs =[] | attrs =[] ]
lexpr | l ¥ v
¢ A Const Yalue “alue
Adtr Walval lval: 2 wal. str |‘|r wal.str | |
telhame | I "s" S R
atirs P | || | sna sno
“alue
val.str [
¥
"epg"

151



Para cada entrada que aparece en la lista SELEQA clmnsulta SQL, se crea un nodo
ResTarget, que contiene un apuntador a un nodoEttrodo Attr contiene el nombre de la
relacion de entrada y un puntero a un nodo Valwe apntiene el nombre del atributo.
Todos los nodos ResTarget son coleccionados edistaague esta conectada al campo
targetList del nodo SelectStmt.

El operador tree se construye para la clausula REIEHe la consulta SQL, la cual es
afadida al campo qual del nodo SelectStms. Englar&i33 la raiz del operador tree es un
nodo A_EXxpr que representa una operacion AND. kst tiene dos sucesores llamados
lexpr y rexpr apuntando a dos subarboles. El swb&puntado por lexpr representa la
cualificacion s.son > 2 y el subarbol que apunteebr representa la cualificacion s.son =
se.son. Para cada atributo, se crea un nodo Attegiendo el nombre de la relacion y un
puntero al nodo Value que contiene el nombre debudb. Para las constantes que
aparecen en la consulta, se crea un nodo Consteadoc conteniendo el valor de la
constante.

Proceso de transformacion.El proceso de transformacion toma el nodo treemado por

la etapa parser como estructura de entrada y lorreeaecursivamente. Si un nodo
SelectStmt se encuentra, éste se transforma eondoQuery, que sera el nodo raiz de la
nueva estructura de datos. La Figura 34 mueststiactura de datos transformada.

Se realiza una verificacion de la existencia ensistema, sobre de las relaciones,
mencionadas en la clausula From. Para cada relgciéresta presente en el catalogo, un
nodo RTE se crea, conteniendo el nombre de laioelael nombre alias y el id de la
relacion. De aqui en adelante los id’'s de la rélacie usan para referenciar las relaciones
dadas en la consulta. Todos los nodos RTE se ¢ohesten la lista range table entry list
(Lista de entrada de tablas de rango) que estatameeel campo rtable del nodo Query. Si
un nombre de relacion no es conocido por el sisemla consulta, un error se retorna y el
procesamiento de la consulta sera abortado.

Una vez se verifican los nombres de las relacioseprocede a verificar si los nombres de
los atributos usados en la consulta, estan cordsraet las relaciones dadas. Para cada
atributo, se crea un nodo TLE, conteniendo un pardeun nodo Resdom (el cual contiene
el nombre de la columna) y un puntero a un noda Farel nodo Var hay dos nameros
importantes. EI campo varno d& la posicion de liEcién que contiene el atributo actual en
el range table entry list. EI campo varattno dadaicion del atributo dentro de la relacion.
Si el nombre de un atributo no se encuentra, senatun error y el procesamiento de la
consulta se aborta.
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Figura 34. Parser tree transformado, de la consutdel ejemplo 3.1
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Cada nodo A Expr se transforma en un nodo Exprndgelo Attr que representa los
atributos, se reemplaza por nodos Var, como s&deah el campo targetlist. Se realiza
una verificacion si los atributos que aparecen \&idos y conocidos por el sistema. Si
algun atributo no es conocido por el sistema, s@ma error y el procesamiento de la
consulta se aborta.

Todo el proceso de transformacion, realiza unasteamacion de la estructura de datos
retornada por la etapa parse, para obtener unacesa de mayor manipulacién para las
etapas restantes del proceso de optimizacion. hdenas de caracteres representando
relaciones y atributos en el arbol original se ngle@an por los id’s de la relacién y nodos
Var cuyos campos se refieren a las entradas emmgértable entry list. Ademas en la etapa
de transformacion, también se realizan verificagsosobre la valides de los nombres de las
relaciones y atributos en el contexto actual.

» Sistemas Rewrite. PostgreSQL soporta un poderoso sistema de rquas la
especificacion de vistas y vistas actualizablessiElema de reglas de PostgreSQL
consiste en el sistema Rewrite. El sistema quemyitee es un médulo entre la etapa
parser y la etapa del optimizador de consultasedta etapa se toma el arbol devuelto
por la etapa parser y se realza la busqueda desrpgdsentes dentro de la consulta. Si se
encuentra alguna regla dentro de la consultattaatsra de arbol se transforma en una
expresion equivalente que incluye las relacionese bba reescritura de la consulta se
realiza en el archivo .../src/backend/rewrite/reviidadler.c.

» Planner/Optimizer. La Tarea de la etapa de optimizacion es creamlamde ejecucion
optimo. Primero, se combinan todas las posiblesdsrde recorrer y unir las relaciones
gue aparecen en la consulta. Todas los Path’s asddl/an al mismo resultado y la
tarea del optimizador es estimar el costo de ejénute cada Path y encontrar cual de
éstos es el mas barato. La generacion del plagjedeicion se realiza en el archivo
...Isrc/backend/optimizar/plan/planner.c.

El optimizador decide cuales planes se deben geneasado en los tipos de indices
definidos en las relaciones que aparecen en laittan&/n plan usando escaneo secuencial
siempre se crea. Si un indice es definido pararelion y una consulta contiene una
restriccion de la forma relacién.atributo OPR cantt y relacion.atributo coincide con la
clave del indice y OPR es un operador relaciorsdlndo del operadot, se crea otro plan
utilizando el indice para recorrer la relacioneSisten otros indices y en las restricciones
de la consulta coinciden con las claves de dichdiés, estos seran considerados por el
optimizador.

Después de que todos los planes factibles parareecona relacion simple han sido
encontrados, se crean los planes para unir lagioeks. El optimizador considera
solamente Joins entre dos relaciones, para lagseaiste una correspondientes clausula
Join (por ejemplo una restriccion como where réifila= rel2.attr2) en la cualificacion de
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la clausula WHERE. Todos los posibles planes soisiderados para cada pareja de JOIN
tomadas en cuenta por el optimizador.

Las posibles estrategias JOIN consideradas pgtehizador son:

- Join nested: La relacion de la derecha se recoraevez por cada tupla encontrada
en la relacion de la izquierda. Esta estrategif@bkde implementar pero puede consumir
mucho tiempo.

- Join merge-sort: Cada relacién se ordena paathitsutos del Join antes de iniciar el
Join. Después las dos relaciones se mezclan, tam@anduenta que ambas relaciones estan
ordenadas sobre los atributos del Join. Esta aasé@oin es mas atractiva porque cada
relacion se recorre una sola vez.

- Join Hash: La relacion de la derecha es primashéd en los atributos del Join.
Después la relacion de la izquierda se recorresyvhlores apropiados de cada tupla
encontrada son usados con clave hash para ubscaplas en la relacion de la derecha.

La Figura 35. Muestra el plan producido por la cdtasen el ejemplo 3.1.

A continuacion se da una breve descripcion de ¢aks que aparecen en el plan. El nodo
raiz del Plan, es un nodo MergeJoin con 2 sucesares atado al campo lefttree y el
segundo atado al campo righttree. Cada uno deulmsoslos representa una relacion Join.
Un Join merge-sort requiere que cada relacion smiesntre ordenada. Por esto, se
encuentra un nodo Sort en cada SubPlan. La cwlifin adicional dada en la consulta
s.sno > 2 se desplaza hacia abajo, lo mas lejosepiposible y se enlaza al campo gpqual
del nodo SegScan del correspondiente subplan.

La lista enlazada al campo mergeclauses del nodgedein contiene informacidén acerca
los atributos del Join. Los valores 65000 y 6508dagos campos varno en el nodo Var,
gue aparecen en la lista mergeclauses (esta cdateniel campo targelist), significa que
no se debe considerar las tuplas del nodo actnal Iss tuplas del siguiente nodo en
profundidad, por ejemplo los nodos raices del sarbpl
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Figura 35. Plan para la consulta del ejemplo 3.1
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Otra tarea realizada por el optimizador es establkelccampo operator id en los nodos Expr
y Oper. Debido a que PostgreSQL soporta una graedaa de tipos de datos diferentes y
también los definidos por el usuario, es necesarntacenarlas en un sistema de tablas,
para poder mantener la enorme cantidad de funcigneperadores. Cada funcién y
operador tiene un anico operator id. De acuerdipalde los atributos usados dentro de las
cualificaciones se usa el operador apropiado.

Estimacién de costo y tamafio. Para podar el espacio de planes, el optimizadbe d
estimar el costo de ejecucion de un plan genefadoptimizador, para estimar el costo,
toma en cuenta el tiempo requerido en operaciofd$ ¥ de Entrada/Salida. Cada factor
de costo, tiene la siguiente forma:

Costo = P + W*T.

donde P es el numero de paginas examinadas enctidenpjecucion por el plany T es el
namero de tuplas examinadas. P refleja el costipdeaciones de Entrada/Salida, T refleja
el costo de operaciones de CPU y W es un factpede que indica la importancia relativa
del costo de procesamiento en términos de opergida CPU y de Entrada/Salida.

Para un recorrido secuencial de una relacion, padma y tupla se debe examinar, P es el
namero de paginas en la relacion. Para un indimenslario, el costo depende del numero
de paginas y tuplas en el indice de la relaciongum las paginas y tuplas del indice se
deben leer primero para determinar donde examan@idcion principal.

Para cada indice, el nUmero de paginas y tuplasdeserminado por la fraccion de tuplas
en la relacion que se espera satisfagan la cladsutastriccion. Esta estimacion recibe el
nombre de selectividad. La selectividad esta emifunde una variedad de parametros,
incluyendo el operador de la clausula de restntd@ constante de restriccion, el nUmero
de registros de un indice y los valores maximoyirmd almacenados en el atributo.

Las formulas para la estimacién de costo de todses$trategias Join son funciones del
tamafio, en nimero de paginas y tuplas, de lasioe&sc del Outer e Inner Join. Para
estimar el tamafio en la relaciébn Outer o InnerJdai, el optimizador multiplica el tamafio
original de la relacién por la selectividad de catiusula de restriccion aplicable a la
relacion. Si la clausula utiliza un indice, la sdélédad se calcula, como se indico
anteriormente. Si esto no es posible, el optimizadocia constantes a estos factores. Si la
relacion del Outer Join es una relacion compuestactor de selectividad esta dado por la
operacién Join. Este factor de selectividad indeafraccion del producto entre las
relaciones del Outer e Inner Join, que se espésdagmn la clausula Join.
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Postgres almacena en el catalogo del sistema,mafién estadistica requerida por las
formulas de costo y actualiza informacioén el nUmaeopéginas y tuplas en una relacion,
utiizando demonios que se ejecutan en modo bauokdgro Estos demonios son
implementados utilizando triggers. El valor m&xignminimo de un atributo, se almacena
en la forma de consulta embebida dentro del dadta Eonsulta capturan la informacion
apropiada de la base de datos, y el sistema almadogmatos en cache, asi el optimizador
no necesita ejecutar repetidamente la consulta.

» Executor. Dada una consulta, y luego del analisis sintacficcemantico de ésta, el
planeador de Postgres, apoyado en el optimizadéinedun plan de ejecucion. Este plan
representa l6gicamente los pasos necesarios pgafasar dicha consulta, y fisicamente
es un arbol cuyos nodos representan operacionEabas

Una vez creado el plan de ejecucion por parte Belepdor, este se ejecuta, es decir, se

ejecuta la consulta. Para esto, el ejecutor deuttassde Postgres se divide en tres fases:
inicializacion, ejecucion y finalizacion (Figura)36

Figura 36. Fases del ejecutor de Postgres

Fase Ejecucion
(Procesa el plan de
ejecucion y recupera
la relacion
resultante).

Planeador

Plan de
ejecucion
inicializado

Plan de
ejecucion

Plan de ejecugion y
descriptor de la
Consulta

Fase Inicializacion
(Abrir archivos,
crear e inicializar

estructuras).

Fase Finalizacion
(Cerrar archivos y
liberar Memoria).

» Fase de inicializacién. En esta fase se asignan los recursos necesar@s|pe el plan
de ejecucion se lleve a cabo. Basicamente se er@anializan estructuras asociadas a
los nodos que componen el plan de ejecucion, Yprandos archivos correspondientes a
las relaciones (tablas) que intervienen en la dtmsu
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La rutina encargada de realizar la fase de inzaalbn es ExecutorStart, declarada en el
archivo ExecMain.c (.../src/backend/executor/ExecMairEsta tiene como parametros la
descripcion de la consulta y el estado de ejecutiardescripcion de la consulta contiene
el arbol semantico, el plan de ejecucion y la atedealizar (select, update, insert, delete).
El estado de ejecucidon contiene informacion acdecéa direccion de busqueda, conjunto
de relaciones que intervienen en la consulta yudsgle memoria disponibles, entre otros.
Esta funcion retorna la descripcion de los atributel resultado de la consulta, es decir, el
descriptor de la relacién resultante.

Al interior de ExecutorStar se llama a la funcidamtRlan, declarada en el archivo
ExecMain.c, la cual en realidad, inicializa el plde consulta. Esta funcion recibe los
mismos argumentos que ExecutorStart, y tambiénrn@tel descriptor de la relacion
resultante.

La funcion InitPlan invoca a ExeclnitNode, declaraen el archivo ExecProcNode.c
(.../src/backend/executor/ExecProcNode.c), con elon@dz del plan de ejecucion y el
estado de la consulta como argumentos. La funci@tlBitNode es un gran switch, que
dependiendo del tipo de nodo llama a la funcioraegadda de inicializarlo. Dado el caso
que un nodo tenga subplanes de entrada y saliddunieion también se usa para
inicializarlos. De esta forma se inicializa recuasnente todo el plan de ejecucion. La
rutina ExeclnitNode retorna verdadero o falso seg@rinicialice 6 no correctamente el
nodo.

Postgres clasifica los nodos (Operadores):
- Control: Result, Append
- Busqueda: SeqScan, IndexScan
- Unioén: NestLoop, MergeJoin
- Materializacion: Material, Sort, Unique, Group, Adtash, HashJoin
» Fase de Ejecucion. Esta es la fase principalddedique realiza la ejecucion real de la
consulta. La funcibn ExecRun declarada en el aechi\ExecMain.c
(.../src/lbackend/executor/ExecMain.c), es la encargldrealizar esta fase.
La funcion ExecutePlan, declarada en el archivockbaén.c, se utiliza por la funciéon
ExecutorRun para realizar su tarea. La funcion Heflan procesa en la direccion
especificada el plan de consulta, y retorna tahtalenero de tuplas como las tuplas

mismas.

La funcion ExecutePlan invoca a ExecProcNode, dkigen el archivo ExecProcNode.c,
con el nodo raiz del plan de ejecucién como argtonéa funcion ExecProcNode, al igual
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que ExeclnitNode, es un switch que identifica @lotide nodo e invoca a la rutina
correspondiente. De esta forma, se obtiene la trgdaltante del proceso realizado al
interior del nodo. Esta funcién también se utilpgaa ejecutar los subplanes de entrada y
salida de un nodo, y es asi como se ejecuta rgamsite todo el plan de ejecucion.

» Fase de Finalizaciébn. Esta fase corresponde al fie la ejecucion de cualquier
consulta, y se encarga de liberar todos los resugs@ se reservaron en la fase de
inicializacion. La rutina asociada a esta tare&escutorEnd, declarada en el archivo
ExecMain.c. Esta rutina tiene los mismos argumentes ExecutorStart y no retorna
nada.

Al interior de ExexutorEnd se llama a la funciondPfan, declarada en el archivo

ExecMain.c. La funcién EndPlan finaliza el plan censulta (cerrar archivos y liberar

memoria de estructuras), recibiendo como parametrpkan y el estado de ejecucion. Esta
funcion no retorna nada.

La funcion EndPlan llama a la funcibn ExecEndNodkeclarada en el archivo
ExecProcNode.c. La funcion ExecEndNode recibe l@snos argumentos que la funcion
EndPlan, y es también un switch que dependienddiptelde nodo invoca a la funcion
encargada de finalizarlo. De esta manera, estadiriimaliza cualquier tipo de nodo. La
funcién también se utiliza para finalizar los sw@ng@s de entrada y salida de un nodo, y asi
finalizar recursivamente todo el plan de ejecuct@m solo finalizar el nodo raiz. La
funcién ExecEndNode solo es llamada si el plania sjecutado sin errores, ya que
después de esta operacion, el plan de consultaeueser ejecutado nuevamente.

5.2. PROGRAMACION EN EL SERVIDOR.

PostgreSQL le proporciona al usuario la capacidadisefar e implementar funciones de
propoésito especializado o general. Dichas funciosesescriben en un lenguaje de
programacion anfitrion C y en un lenguaje basad8@L como PL/PGSQL.

5.2.1. Programacion de funciones en PL/PGSQL paradBtgresqgl. Es comun que los
desarrolladores de aplicaciones subutilicen lasstaceones de las bases de datos
relacionales modernas, en ocasiones simplemented@sronocer las ventajas que le
ofrecen o por desconocer su manejo. Dentro de R&Q., la base de datos de cddigo
abierto mas poderosa, se pueden desarrollar fusxien varios lenguajes. El lenguaje
PL/pgSQL es uno de los mas utilizados dentro dégReS3QL, debido a que guarda cierta
similitud con PL/SQL de Oracle y a su facilidadus®.

Ventajas de usar PL/pgSQL. SQL es el lenguaje estandar para realizar consalias
servidor de base de datos. Cada sentencia SQLeseta&jde manera individual por el
servidor, lo cual implica que las aplicacionesrdiéedeben enviar cada consulta al servidor,
esperar a que la procese, recibir los resultadagepar los datos y después enviar la
siguiente sentencia.
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Al usar PL/pgSQL es posible realizar calculos, namke cadenas y consultas dentro del
servidor de la base de datos, combinando el podeundlenguaje procedimental y la
facilidad de uso de SQL, minimizando el tiempo deexion entre el cliente y el servidor.

Estructura de PL/pgSQL. EI lenguaje PL/pgSQL es estructura en blogues. §daa
palabras clave y los identificadores pueden essgbimezclando letras mayusculas y
minusculas. Un bloque se define de la siguienteenzan

[<<label>>]
[DECLARE
declaraciones]

COMENTARIOS, CONSTANTES Y VARIABLES 3

BEGIN
Sentencias
END;

Pueden existir varios bloques o sub-bloques erdai@n de sentencias de un bloque. Los
sub-bloques pueden ser usados para ocultar laablesia los bloques mas externos.
Normalmente una de las sentencias es el valor ttgnoe usando la palabra clave
RETURN.

Las variables declaradas en la seccion que anteceddloque se inicializan a su valor por
omisién cada vez que se entra al bloque, no sokemanser llamada la funcién. Por
ejemplo:

CREATE FUNCTION estafunc() RETURNS INTEGER AS '
DECLARE
cantidad INTEGER := 30;
BEGIN
RAISE NOTICE "Cantidad contiene aqui %",cantidad;
-- Cantidad contiene aqui 30
cantidad := 50;

-- Creamos un sub-bloque

DECLARE

cantidad INTEGER := 80;

BEGIN

RAISE NOTICE "Cantidad contiene aqui %",cantidad;
-- Cantidad contiene aqui 80

END;

RAISE NOTICE "Cantidad contiene aqui %",cantidad;
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-- Cantidad contiene aqui 50
RETURN cantidad;

END;

" LANGUAGE 'plpgsql’;

No se debe confundir el uso de las sentencias pamiento BEGIN/END de PL/pgSQL
con los comandos de la base de datos que sirvanepaontrol de las transacciones. Las
funciones y procedimientos disparadores no puedénai o realizar transacciones y
Postgres no soporta transacciones anidadas.

VARIABLES Y CONSTANTES

Todas las variables, filas y registros usados erbloque o en sus sub-bloques deben
declararse en la seccion de declaraciones del déloqu

La excepcién es la variable de un ciclo FOR queig®bre un rango de valores enteros.
Las variables en PL/pgSQL pueden ser de cualquper de datos de SQL, como
INTEGER, VARCHAR y CHAR. El valor por omision dedas las variables es el valor
NULL de SQL.

A continuacion se muestran algunos ejemplos dexdsibn de variables:

user_id INTEGER;
quantity NUMBER(5);
url VARCHAR;

EXPRESIONES

Todas las expresiones usadas en las sentenciak/pgSPL son procesadas usando el
ejecutor del backend. Las expresiones que parem@erer constantes pueden requerir de
una evaluaciéon en tiempo de ejecucion (por ejemmoy para el tipo de dato timestamp)
asi que es imposible para el analizador sintadpeoser) de PL/pgSQL identificar los
valores de las constantes reales diferentes de NUbadas las expresiones son evaluadas
internamente ejecutando una sentencia SELECT agpresando el gestor de SPI. En la
expresion, las ocurrencias de los identificadores las variables se sustituyen por
parametros y los valores reales de las variablepasan al ejecutor en el arreglo de
parametros. Todas las expresiones usadas en uciarfue PL/pgSQL son preparadas y
almacenadas solamente una vez.

La Unica excepcion a esta regla es una sentenciBCEIXE si se requiere analizar una
consulta cada vez que es encontrada. La revisibripte realizada por el analizador

sintactico principal de Postgres tiene algunostetesecundarios a la interpretacion de
valores constantes.
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SENTENCIAS

Cualquier cosa no comprendida por el analizadomp@R@QL tal como se especifica
adelante seria enviado al gestor de la base des,dptwa su ejecucion. La consulta
resultante no devolveria ningun dato.

ASIGNACION

Una asignacién de un valor a una variable o canedialo de registro se escribe:
identifier := expression;

SENTENCIAS

Si el tipo de dato resultante de la expresion nocide con el tipo de dato de las variables,
o la variable tienen un tamafio o precision cono¢mono char(29)), el resultado seria

amoldado implicitamente por el interprete de bytiecde PL/pgSQL, usando los tipos de

las variables para las funciones de entrada yipos tesultantes en las funciones de salida.
Noétese gque esto puede potencialmente produciresrde ejecucion generados por los tipos
de las funciones de entrada.

Una asignacion de una seleccion completa en ustreg fila puede hacerse del siguiente
modo:
SELECT expressions INTO target FROM ...;

target puede ser un registro, una variable defilaa lista separada por comas de variables
y campo de de registros o filas.

Si una fila 0 una lista de variables se usan cobjetiwo, los valores seleccionados han de
coincidir exactamente con la estructura de los todoje 0 se produciria un error de
ejecucion. La palabra clave FROM puede precederuaquier calificador valido,
agrupacioén, ordenacion, etc. que pueda pasarsa seatencia SELECT.

Existe una variable especial llamada FOUND de tmbleano, que puede usarse
inmediatamente después de SELECT INTO para compiibana asignacion ha tenido
éxito.

SELECT * INTO myrec FROM EMP WHERE empname = myname
IF NOT FOUND THEN

RAISE EXCEPTION "employee % not found", myname,;

END IF,;

Si la seleccion devuelve multiples filas, solo targra se mueve a los campos objetivo;
todas las demés se descartan.
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5.2.2. Creacion de las funciones FDU en PostgreBebido a que Postgresql (al menos
hasta la version 7.3.4) no ofrece soporte paralincbherentemente funciones externas
como funciones agregadas que el backend pueda oemony tratar directa y
eficientemente, incluye entre sus directorios uoodefecto para que el usuario pueda una
vez creadas sus funciones establecer aqui la yésargecesaria para su correcto
funcionamiento, aunque bien se puede evitar esteafsmo es recomendable hacer uso de
el. Este es el directori@ontrib ubicado en/postgresgl/contrib.

Es necesario para el funcionamiento de una funeggrita en un lenguaje procedural
basado en SQL como PL/pgSQL, registrar el lengpaja su uso en una base de datos
especifica. Esto se hace accediendo como usuasigrps (0 un usuario con privilegios
equivalentes) y dando desde el prompt ($) lauaston:

CREATELANG PLPGSQL <<dbname>>
Dondedbnamees el nombre de la Base de Datos especifica.

Para que una FDU pueda ejecutarse es necesari@adkhcodigo fuente, construir los
archivos.sgl donde se especifica la instruccion de instalapiéwra Postgres y las fuentes.
Asi creaciéon de la funcion se realiza accedienda &®ase de datos, ejecutando los
programas monitores de Postgres como psql (queiteeintroducir, editar y ejecutar
comandos SQL interactivamente). Luego, se utilizacgando de psqgl “\i” para leer
peticiones a partir del archive /ruta_archivo/nombre_archivo.

Con esta instruccion se crea la funcién, y se nbted mensaje de confirmacion ‘CREATE
FUNCTION'.

A partir de este momento se puede invocar a ladareon los parametros requeridos. Para
nuestro caso se ha dispuesto de un archivo iniciaatadecirlo asi.

El desarrollo de las funciones definidas por elansuse ha realizado por conjuntos de a
cuerdo a la fase que se busque realizar, asi sbvithdo las funciones en seis grupo
primero el grupo para el preprocesamiento en deedeealiza las tareas de seleccion de
datos este grupo es manejado por el usuario, elndeggrupo en donde se depura,
discretiza y transforma los datos a minar, el tergripo construye el modelo de
clasificacion empleando el algoritmo C4.5 el cuatopo construye el modelo usando el
algoritmo Mate-Tree, el quinto grupo construye eldelo con el algoritmo Sliq y por
altimo el sexto grupo que contiene las funcionesa palidar e interpretar el modelo
generado.

Después de la instalacién de la herramienta y prefgere trabajar en modo consola, para
crear las funciones aqui construidas se utilizaoelando:

\i. /opt/Matekdd/functions/matekdd.sq|.
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53 IMPLEMENTACION DE FUNCIONES PARA LA FASE DE
PREPROCESAMIENTO.

Los archivos que contienen las fuentes de estasolues estan ubicadas en el directorio:
/opt/Matekdd/functions/Preprocess/, y son estagidmes las que apoyan la fase de
seleccién ya que el usuario final puede aplicalasa tabla para obtener un grupo de datos
con caracteristicas especificas. Corresponden a:

» process_del.sql: Contiene las fuentes de la funmidoess_del().

» process_add.sql: Contiene las fuentes de la furmideess_add().

» process_dtz.sql: Contiene las fuentes de la funmidoess_dtz().

» process_nlz.sql: Contiene las fuentes de la fungiéoness_nlz().

» process_fcd.sql: Contiene las fuentes de la fungidéness_fcd().

» process_rdm.sql: Contiene las fuentes de la furidoess_rdm().
Para la utilizacién de las funciones, se ingresaccasuario Postgres o equivalente, a la
base de datos a través de la terminal interactsg. fJna vez dentro se ejecuta la
instruccion:
\i /opt/Matekdd/function$§rocess/process_del.sql
\i /opt/Matekdd/function$frocess/process_add.sql
\i /opt/Matekdd/function$§rocess/process_dtz.sql
\i /opt/Matekdd/functiongfrocess/process_nlz.sql
\i /opt/Matekdd/functiongfrocess/process_fcd.sql

\i /opt/Matekdd/function$rocess/process_rdm.sql

Con estas instrucciones se crea las funciones,tignegb el mensaje de confirmacion
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.

A partir de este momento ya es posible invocarsaflmciones, haciendo uso de los
parametros requeridos.
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5.3.1 Funcionamiento de la FDU process_del().a funcién process_del() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR aquetiene el nombre de la tabla que
se esta trabajando y un tipo de dato VARCHAR qudtieoe el nombre del atributo a
eliminar. Ya que no es recomendable modificar latariginal esta funcion hace una
copia omitiendo el atributo seleccionado para elani

Tabla 20. JugarTenis

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
Soleado 85 85 Débil No
Soleado 80 90 Fuerte | No
Nublado 83 78 Débil Si
Lluvioso 70 96 Débil Si
Lluvioso 68 80 Débil Si
Lluvioso 65 70 Fuerte | No
Nublado 64 65 Fuerte | Si
Soleado 72 95 Débil No
Soleado 69 70 Débil Si
Lluvioso 75 80 Débil Si
Soleado 75 70 Fuerte | Si
Nublado 72 90 Fuerte | Si
Nublado 81 75 Débil Si
Lluvioso 71 80 fuerte | No

Si por ejemplo sobre la tabl&JugarTenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_del(*Jugar_Tenis’,'temperatura’), se olgtie como resultado la tabla
‘fl_Jugar_Tenis’(Tabla 21.).

Tabla 21. fl_JugarTenis Resultado de process_del()

Estado | Humedad | Viento | Juaar
Soleado 85 Débil No
Soleado 90 Fuerte | No
Nublado 78 Débil Si
Lluvioso 96 Débil Si
Lluvioso 80 Débil Si
Lluvioso 70 Fuerte | No
Nublado 65 Fuerte | Si
Soleado 95 Débil No
Soleado 70 Débil Si
Lluvioso 80 Débil Si
Soleado 70 Fuerte | Si
Nublado 90 Fuerte | Si
Nublado 75 Débil Si
Lluvioso 80 fuerte | No
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5.3.2 Funcionamiento de la FDU process_add@a funcion process_add() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR aquetiene el nombre de la tabla que
se esta trabajando, un tipo de dato VARCHAR queieoa el nombre del nuevo atributo a
adicionar, un tipo de dato VARCHAR que contien@eeracion a aplicar, un tipo de dato
INTEGER que contiene el nimero de un primer atapuwin tipo de dato FLOAT que
puede contener el niumero de otro atributo o un ndimealquiera para una operacion
matematica (suma, resta, multiplicacidon, divisignun tipo de datos INTEGER que
contiene la opciodn del proceso a aplicar. Entonsies, valor del Ultimo pardmetro es cero
se realiza una operacion entre los dos atributes@enados y si el valor es igual a uno se
realiza la operacion entre un atributo y un validrresultado de esta va en un atributo que
se adiciona de ultimo a una copia de la tabla maigi

Si por ejemplo sobre la tabl&JugarTenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_add(‘JugarTenis’,’div’,2,2,'/",1), se abte como resultado la tabla
‘fl_JugarTenis’(Tabla 22.).

Tabla 22. fl_JugarTenis Resultado de process_add()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar | viv
Soleado 85 85 Débil No |42
Soleado 80 90 Fuerte | No | 40
Nublado 83 78 Débil Si [ #1
Lluvioso 70 96 Débil Si 35
Lluvioso 68 80 Débil Si 34
Lluvioso 65 70 Fuerte | No | 32
Nublado 64 65 Fuerte | Si 32
Soleado 72 95 Débil No | 66
Soleado 69 70 Débil Si 34
Lluvioso 75 80 Débil Si 37
Soleado 75 70 Fuerte | Si 37
Nublado 72 90 Fuerte | Si 36
Nublado 81 75 Débil Si 140
Lluvioso 71 80 fuerte | No | 35

5.3.3 Funcionamiento de la FDU process_dtz(lL.a funcién process_dtz() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR aqutiene el nombre de la tabla, un
tipo de dato INTEGER que contiene el nimero deagardispuestos para discretizacion y
un tipo de dato INTEGER que contiene el nimeroaiebuto a discretizar. Asi, si el
altimo atributo es igual a cero se realiza la diszacion de todos los atributos de tipo
numeérico que tenga la tabla pero si este paranestnmayor que cero indicara el nimero
del atributo que se va a discretizar. La discreima consiste en reemplazar los valores
continuos por el rango al que pertenece. Este aas®lo realiza en una copia de la tabla.
Ademas, se genera una tapta rangosen la que se guarda la informacién correspondiente
para la interpretacion de las reglas.

167



Si por ejemplo sobre la tabl&JugarTenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_dtz(‘JugarTenis’,3,2), se obtiene comaltado la tablafl_Juga Tenis'(Tabla
23.).

Tabla 23. fl_JugarTenis Resultado de process_dtz()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
Soleado | [78.000,85.000] 85 Débil | No
Soleado | [78.000,85.000] 90 Fuerte | No
Nublado | [78.000,85.000] 78 Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) 96 Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) 80 Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) 70 Fuerte | No
Nublado | [64.000,71.000) 65 Fuerte | Si
Soleado | [71.000,78.000) 95 Débil | No
Soleado | [64.000,71.000) 70 Débil Si
Lluvioso | [71.000,78.000) 80 Débil Si
Soleado | [71.000,78.000) 70 Fuerte | Si
Nublado | [71.000,78.000) 90 Fuerte | Si
Nublado | [78.000,85.000] 75 Débil Si
Lluvioso | [71.000,78.000) 80 fuerte | No

Y si por ejemplo sobre la tablaJugarTenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_dtz(‘JugarTenis’,3,0), se obtiene comaltado la tablafl_Juga Tenis'(Tabla
24.).

Tabla 24. fl_JugarTenis Resultado de process_dtz()2

Estado | Temperatura Humedad Viento | Jugar
Soleado | [78.000,85.000] | [75.333,85,666) | Débil | No
Soleado | [78.000,85.000] | [85,666,96,000] | Fuerte | No
Nublado | [78.000,85.000] | [75.333,85,666) | Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) | [85,666,96,000] | Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) | [75.333,85,666) = Débil Si
Lluvioso | [64.000,71.000) | [65.000,75.333) | Fuerte | No
Nublado | [64.000,71.000) | [65.000,75.333) | Fuerte | Si
Soleado | [71.000,78.000) | [85,666,96,000] | Débil | No
Soleado | [64.000,71.000) | [65.000,75.333) | Débil Si
Lluvioso | [71.000,78.000) | [75.333,85,666) = Débil Si
Soleado | [71.000,78.000) | [65.000,75.333) | Fuerte | Si
Nublado | [71.000,78.000) | [85,666,96,000] | Fuerte | Si
Nublado | [78.000,85.000] | [65.000,75.333) | Débil Si
Lluvioso | [71.000,78.000) | [75.333,85,666) | fuerte | No
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A parte de la tabla con los datos discretizadas lasiablgpg_rangoqTabla 25.)

Tabla 25. pg_rangos

Atributo Min Max equivalente
Temperatura | 64.000 | 71.000 | [64.000,71.000)
Temperatura | 71.000 | 78.000 | [71.000,78.000)
Temperatura | 78.000 | 85.000 | [78.000,85.000]

Humedad | 65.000 | 75.333 | [65.000,75.333)
Humedad | 75.333 | 85.666 | [75.333,85,666)
Humedad | 85.666 | 96.000 | [85,666,96,000]
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5.3.4 Funcionamiento de la FDU process_nlz(ha funcién process_nlz() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR auetiene el nombre de la tabla un
tipo de dato INTEGER que contiene el nUmero débatio a normalizar. Asi, si el ultimo
atributo es igual a cero se realiza la Normalizadé todos los atributos de tipo numérico
que tenga la tabla pero si este parametro es ngayocero indicara el nimero del atributo
que se va a normalizar. La Normalizacion consisteeemplazar los valores continuos por
su equivalente en el rango 0 a 1. Este cambio smlza en una copia de la tabla.

Si por ejemplo sobre la tabldJugar_Tenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_nlz(‘JugarTenis’,3), se obtiene como tadal la tablafl_Juga Tenis’ (Tabla
26.).

Tabla 26. fl_JugarTenis Resultado de process_nlz()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
Soleado 1.000 85 Débil No
Soleado 0.941 90 Fuerte | No
Nublado 0.976 78 Débil Si
Lluvioso 0.824 96 Débil Si
Lluvioso 0.800 80 Débil Si
Lluvioso 0.765 70 Fuerte | No
Nublado 0.753 65 Fuerte | Si
Soleado 0.847 95 Débil No
Soleado 0.812 70 Débil Si
Lluvioso 0.882 80 Débil Si
Soleado 0.882 70 Fuerte | Si
Nublado 0.847 90 Fuerte | Si
Nublado 0.953 75 Débil Si
Lluvioso 0.835 80 fuerte | No
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Y si por ejemplo sobre la tablaJugarTenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_nlz(‘JugarTenis’,0), se obtiene como tadal la tabla’fl_JugarTenis’ (Tabla
27.).

Tabla 27. fl_JugarTenis Resultado de process_nlz()2

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
Soleado 1.000 0.885 Débil No
Soleado 0.941 0.938 Fuerte | No
Nublado 0.976 0.813 Débil Si
Lluvioso 0.824 1.000 Débil Si
Lluvioso 0.800 0.833 Débil Si
Lluvioso 0.765 0.729 Fuerte | No
Nublado 0.753 0.677 Fuerte | Si
Soleado 0.847 0.990 Débil No
Soleado 0.812 0.729 Débil Si
Lluvioso 0.882 0.833 Débil Si
Soleado 0.882 0.729 Fuerte | Si
Nublado 0.847 0.938 Fuerte | Si
Nublado 0.953 0.781 Débil Si
Lluvioso 0.835 0.833 fuerte | No

5.3.5 Funcionamiento de la FDU process_fcd(ha funcion process_fcd() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR aquetiene el nombre de la tabla que
se esta trabajando y un tipo de dato VARCHAR quieoe la condicion para la seleccion
de registros. Esta funcion hace una copia de la tafiginal y en ella copia las instancias
que cumplen la condicion indicada y retorna el nane la tabla creada.

Si por ejemplo sobre la tabldJugar_Tenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_fcd(‘Jugar_Tenis’,’humedad>70’), se olgtiecomo resultado la tabla
‘fl_JugaTenis’(Tabla 28.).

Tabla 28. fl_JugarTenis Resultado de process_fcd()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Juaar | viv
Soleado 85 85 Débil No |42
Soleado 80 90 Fuerte | No | 40
Nublado 83 78 Débil Si |4
Lluvioso 70 96 Débil Si 35
Lluvioso 68 80 Débil Si 34
Soleado 72 95 Débil No | 66
Lluvioso 75 80 Débil Si 37
Nublado 72 90 Fuerte | Si 36
Nublado 81 75 Débil Si 140
Lluvioso 71 80 fuerte | No | 35
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5.3.6 Funcionamiento de la FDU process_rd()a funcion process__rdm() recibe como
parametros de entrada un tipo de dato VARCHAR aqugiene el nombre de la tabla y
junto con un tipo de dato INTEGER que contiene @hero del tuplas para el nuevo
conjunto de datos.

Si por ejemplo sobre la tabldJuga Tenis” (Tabla 20.). Se aplica la funcion
process_rdm(‘JugarTenis’,7), se obtiene como tadalla tablafl_JugarTenis’ (Tabla
29.).

Tabla 29. fl_Jugar_Tenis resultado de process_rdm()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar | viv
Soleado 85 85 Débil No | 42
Nublado 83 78 Débil Si |4
Lluvioso 65 70 Fuerte | No | 32
Nublado 64 65 Fuerte | Si | 32
Lluvioso 75 80 Débil Si |37
Soleado 75 70 Fuerte | Si | 37
Lluvioso 71 80 fuerte | No | 35

5.4 IMPLEMENTACIO[\I DE FUNCIONES PARA LA FASE DE
TRANSFORMACION.

Los archivos que contienen las fuentes de estasiolues deben estar ubicadas en el
directorio: /opt/Matekdd/functions/Transforrtienen como propdésito depurar, discretizar y
transformar los datos para su posterior utilizacydécorresponden a:

» purify.sql: Contiene las fuentes de la funcion fy)i

» transform.sql: Contiene las fuentes de la funci@ndform().

» filter.sql: Contiene las fuentes de la funcionrefi().
Para la utilizacion de las funciones, se ingresaacasuario Postgres o equivalente, a la
base de datos a través de la terminal interactsgl. pJna vez dentro se ejecuta la
instruccion:
\i /opt/Matekdd/functions/Transform/purify.sql

\i /opt/Matekdd/functions/Transform/transform.sq|l

\i /opt/Matekdd/functions/Transform/filter.sql
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Con estas instrucciones se crea las funciones,tigneéb el mensaje de confirmacion
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.

A partir de este momento ya es posible invocarsaflamciones, haciendo uso de los
parametros requeridos. Cabe resaltar que la fangie divide el conjunto de datos en
datos de entrenamiento y prueba es la misma funpi@mtess rdm() mencionada
anteriormente.

5.4.1 Funcionamiento de la FDU purify()La funcion purify() recibe como parametro de
entrada un tipo de dato VARCHAR que contiene el In@rde la tabla a la cual se le
aplicara el proceso y genera como resultado ura tatd_list”. Esta funcion se encarga
de depura la tabla validando los valores nulossydsigna un valor promedio si es un
atributo de tipo numérico y si es un tributo catemle asigna el que mayor frecuencia
obtenga. En el caso de que no haya necesidad deaddp tabla simplemente realiza una
copia de la tabla.

Si por ejemplo sobre la tabldJugarTenis3” (Tabla 30.). Se aplica la funcion
purify(‘tJugarTenis3’), se obtiene como resultado tabla ‘kdd_list' (Tabla 31.) ya
depurada.

Tabla 30. Jugar_Tenis3

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar | viv
Soleado 85 85 Débil | No |42
Soleado 80 90 Fuerte | No | 40
Nublado 83 78 Débil Si | 41
Lluvioso 70 Débil Si |35
Lluvioso 68 80 Débil Si |34
Lluvioso 70 Fuerte | No | 32
Nublado 64 65 Fuerte | Si | 32
Soleado 72 95 Débil | No | 66
Soleado 69 70 Débil Si | 34
Lluvioso 80 Débil Si |37
Soleado 75 70 Fuerte | Si | 37
Nublado 72 90 Fuerte | Si | 36
Nublado 81 Débil Si |40
Lluvioso 71 80 fuerte | No | 35

Tabla 31. kdd_list Resultado de purify()

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar | viv
Soleado 85 85 Débil No |42
Soleado 80 90 Fuerte | No | 40
Nublado 83 78 Débil Si [ 4
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Lluvioso 70 96 Débil Si |35
Lluvioso 68 80 Débil Si |34
Lluvioso 65 70 Fuerte | No | 32
Nublado 64 65 Fuerte | Si 32
Soleado 72 95 Débil No | 66
Soleado 69 70 Débil Si 34
Lluvioso 75 80 Débil Si |37
Soleado 75 70 Fuerte | Si 37
Nublado 72 90 Fuerte | Si 36
Nublado 81 75 Débil Si 140
Lluvioso 71 80 fuerte | No | 35

5.4.2 Funcionamiento de la FDU transform(). La funcién transform() recibe como
parametro de entrada un tipo de dato VARCHAR qurtieoe el nombre del atributo clase.

Recorre la tabla para transformar los valores cutds. Convierte la tabldkdd_list” en
una tabla transformad&dd_ent” que contienen Unicamente valores numéricos y agan
los atributo de tal forma que el atributo clase dgual final, Crea también la tabla
'kdd_values, que guarda los parametros de transformaciérraditis, necesarios para la
conversién cuando sea necesario expresar los satemlltantes finales del proceso de
clasificacién en términos de los valores originales

Por ejemplo, sobre la tablldd_list” de la Tabla 24 (debidamente depurada) Al aplear |
funcién transform(’jugar’), se obtiene la tablkald_ent” ya transformada (Tabla 32.) y la
tabla'kdd_values’(Tabla 33.).

Tabla 32. kdd_ent

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Juaar
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Tabla 33. kdd_values

Nro Atributo Valor Discret | nclase
1 Estado Soleado 0
2 Estado Lluvioso 1
3 Estado Nublado 2 3
4 | temperatura | [64.000.71.000) 0
5 | Temperatura | [71.000.78.000) 1
6 | Temperatura | [78.000,85.000] 2 3
7 Humedad | [65.000.75.333) 0
8 Humedad | [75.333.85.666) 1
9 Humedad | [85.666.96.0001 2 3
10 Viento Débil 0
11 Viento Fuerte 1 2
12 Jugar No 0
13 Juaar Si 1 2

Otro ejemplo que se puede utilizar para la fundr@dnsform() es la tablaugarTenis2’
(Tabla 34.). Al aplicar la funcion transform(’jugarse obtiene la tabla etkdd_ent”
(Tabla 35.) y la tabl&dd_values’(Tabla 36.).

Tabla 34. JugarTenis2

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar

Soleado Caliente Alta Débil No
Soleado Caliente Alta Fuerte | No
Nublado Caliente Alta Débil Si
Lluvioso | Templado Alta Débil Si
Lluvioso Fresco Normal Débil Si
Lluvioso Fresco Normal | Fuerte | No
Nublado Fresco Normal | Fuerte = Si
Soleado | Templado Alta Débil | No
Soleado Fresco Normal Débil Si
Lluvioso | Templado Normal | Débil Si

Soleado | Templado Normal | Fuerte | Si
Nublado | Templado Alta Fuerte | Si
Nublado | Caliente Normal | Débil Si
Lluvioso | templado Alta fuerte | No

Tabla 35. kdd_ent 2

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
0 0 0 0 0
0 0 0 1 0
2 0 0 0 1
1 2 0 0 1
1 1 1 0 1
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1 1 1 1 0
2 1 1 1 1
0 2 0 0 0
0 1 1 0 1
1 2 1 0 1
0 2 1 1 1
2 2 0 1 1
2 0 1 0 1
2 2 0 1 0
Tabla 36. Tabla kdd_values 2
Nro Atributo Valor Discret | nclase
1 Estado soleado 0
2 Estado lluvioso 1
3 Estado nublado 2 3
4 | temperatura | Caliente 0
5 | Temperatura | Fresco 1
6 | Temperatura | Templado 2 3
7 Humedad Alta 0
8 Humedad Normal 1 2
9 Viento Débil 0
10 Viento Fuerte 1 2
11 Juaar No 0
11 Juaar Si 1 2

5.4.3 Funcionamiento de la FDU filter(). La funcion filter() recibe como parametro de
entrada un tipo de dato VARCHAR que contiene el Im@ndel atributo clase. Trabaja con
la tabla“kdd_ent’- Se encarga de validar las contradicciones queeseten el conjunto
de datos. Mas exactamente si encuentra una condijci® pertenezca a mas de una clase,
calcula la probabilidad de ocurrencia en las claseeja en la tabla los registros que
cumplen con la condicion y la clase con mayor podiakad.

5.5 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO C4.5 PARA LA FASE DE MINERIA
Los archivos que contienen las fuentes de estasoiues estan ubicadas en el directorio:
/opt/Matekdd/functions/AlgorintmC45/ tienen como propdsito generar reglas de
clasificacion aplicando a los datos de una tab&ggritmo C4.5y corresponden a:

» c45_algorithm.sql: Contiene las fuentes de la fmgirincipal é5().

» 45 _entro.sql: Contiene las fuentes de la funci# entr().

* c45 gain.sgl: Contiene las fuentes de la funcid@n gdin().
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» 45 _tree.sql: Contiene las fuentes de la funcidn trée().
» view_set.sqgl: Contiene las fuentes de la funci@wviset().

Para la utilizacion de la funciordg(), se ingresa como usuario Postgres o equivaletdae, a
base de datos a través de la terminal interactsgl. pJna vez dentro se ejecuta la
instruccion:

\i /opt/Matekdd/functions/AlgorintmC45/c45_algonitsql
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorihtmC45/c45_entgd.s
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorintmC45/c45_gain.sql
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorintmC45/c45 _tree.sql
\i /opt/Matekdd/functions//AlgorihtmC45/view_selt.sq

Con estas instrucciones se crea las funciones,tignegb el mensaje de confirmacion
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.

A partir de este momento ya es posible invocar fut@ion c45() haciendo uso de los
parametros requeridos.

5.5.1 Funcionamiento de la FDU c45().a funcidn c45() recibe como parametro un tipo
de dato VARCHAR que es el nombre del atributo cldsleconjunto de datos. Esta es la
funcion principal del algoritmo y trabaja con uahla”’kdd_ent” en donde deben estar los
datos de entrenamiento debidamente transformadmsbi€n requiere de las sub funciones
c45_entro(), c45_gain(), c45_tree() y view_seH}¥ta funcién se encarga primero que todo
de crear fisicamente las tablagl5 rules’ ‘c45 nodes’como las tablas auxiliares que
utiliza en el transcurso del proceso de modeladguiBamente llama a la funcién
c45 entro() la cual retorna la entropia de la clasgue buscando el atributo que va a ser
utilizado para el nodo raiz utilizando la funci@gbcgain(). Y por ultimo llama a la funcion
c45 tree() quien es la que termina de crear el foatkeclasificacion.

Tanto esta funcion como c45_tree() utilizan undatédmporal llamada “pg_columna” que
actia como un vector y lleva el orden y el nimezola$ atributos que componen una
camino del &rbol (o sea, una rama).

En la Figura 37 se muestra las relaciones de lagdnes necesarias en el desarrollo del
algoritmo C4.5.
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Figura 37. Diagrama de interrelacion de funcionesreC4.5

5.5.2 Funcionamiento de la FDU c45 tree()La funcion c45 tree() recibe como
parametro un tipo de dato INTEGER que contiene (ghero de atributos hasta el
momento van conformando una condicion.

Esta funcion es llamada por la funcion principaé @s c45() o por si misma. Empieza
insertando el nodo actual en la tabla de nddéS_nodes” luego valida que este nodo sea
una hoja Terminal, si esto es asi, construye ldasegecorriendo la tabla auxiliar
“pg_columna” y la inserta en la tabla de regfagl5 rules”. Si no es un nodo terminal
continta el andlisis primero por la izquierda ygoeiguiendo por la derecha, tomando los
atributos que no han sido utilizados y aquel atabgue tenga la mayor ganancia (para
obtener la ganancia de informacion utiliza la fonat45_gain()) es el nodo que sigue en el
arbol en seguida llama de nuevo a la funcién cég(}r

5.5.3 Funcionamiento de la FDU c45 entro()La funcién c45 entro() recibe como
parametro un tipo de dato INTEGER que contienelatero de la opcion solicitada, mas
claramente si se requiere la entropia de la claeemtropia de un grupo especifico de
atributos, y junto con un tipo de datos VARCHAR eqontiene el nombre del atributo
clase.

Esta funcidn calcula la entropia aplicando la fdende entropia de shannon, indicada en el
capitulo 3 para el algoritmo C4.5, y retorna ebvale la entropia que es un dato de tipo
NUMERIC.

5.5.4 Funcionamiento de la FDU c45 gain()La funcion c45 gain() recibe como
parametro un tipo de dato FLOAT que contiene ulrvdé entropia, dato necesario para
obtener la ganancia, junto un tipo de dato VARCHAR contiene el nombre del atributo
clase de la tabla. Esta funcién calcula la ganadeiaun atributo utilizando la funcion
entropia(), utiliza la formula indicada en el cafut3 para el algoritmoC4.5.

5.5.5 Funcionamiento de la FDU view_set()La funcion view_set(). Esta funcion

selecciona un subgrupo de datos relacionados & andurno para su posterior analisis.
Crea la vista viewl con la misma estructura daliatkdd ent.
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5.5.6. Ejemplo de la funcion c45(Jsando la tabl&kdd_ent’transformada (Tabla 32.). Se
aplica la funcién c45(‘jugar’) y como resultadot@me las tablak45 rules’(Tabla 37.) y
‘c45_nodes(Tabla 38.).

Tabla 37. Tabla c45 rules

Atributo | valor
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Tabla 38. c45_nodes

Padre | Atributo | Valor
-1 1 -1

Hemi | Clase
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La estructura de las tabl&asd5 rules’y ‘c45 _nodes’se muestra en las Tablas 37 y 38
respectivamente. La table45 rules’ presenta los nodos relacionados en una misma regla
de forma secuencial. Todos los registros que cordoruna regla tienen el mismo valor en
el atributo id, que indica el numero de la reglav&or constante -999’ indica el caso
especial en que el atributo puede ser cualquietasdgosibles valores del atributo clase.

La tabla’c45_nodes’especifica las relaciones entre los nodos dell,aydos valores Uutiles.
Todos los valores estan transformados, y por tanéalen traducirse en resultados reales y
coherentes. En este caso el valor constante ‘-888& el mismo significado que en la
tabla‘c45_rules.
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Esta estructura sera igualmente utilizada parararolts resultados del modelo obtenido
con el algoritmo Mate-Tree que sigue a continuacion

5.6 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO MATE-TREE PARA LA FASE DE
MINERIA

Los archivos que contienen las fuentes de estasoiues estan ubicadas en el directorio:
/opt/Matekdd/functions/AlgorintmMate/tienen como propésito generar reglas de
clasificacion aplicando a los datos de una tabiggritmo Mate-Tree y corresponden a:

* matetree.sql: Contiene las fuentes de la funciorcipal matetreg.

* mate_tree.sql: Contiene las fuentes de la funcithtipal mate_tre@.

* mateby.sql: Contiene las fuentes de la funcion bydje

» posiciones.sgl: Contiene las fuentes de la func@nrolposicion().

* mate_gain.sql: Contiene las fuentes de la funcrorcipal mate_gaif).
Para la utilizacion de la funciomnatetree() se ingresa como usuario Postgres o
equivalente, a la base de datos a través de lanerinteractiva psql. Una vez dentro se
ejecuta las instrucciones:
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorihtmMate/mate_gadh.s
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorihtmMate/mateby.sq|l
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorintmMate/posicisal.
\i /opt/Matekdd/functions/AlgorihtmMate/matetreg.s

\i /opt/Matekdd/functions/AlgorihtmMate/mate_tseg.

Con estas instrucciones se crea las funciones,tigngb el mensaje de confirmacion
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.

A partir de este momento ya es posible invocar faragion matetree() o cada una de las

funciones: mateby(), luego entro() y por ultimorgai haciendo uso de los parametros
requeridos.
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5.6.1 Funcionamiento de la FDU matetree()La funcidbn matetree() recibe como
parametro un tipo de dato VARCHAR que contieneoghbre del atributo clase de la tabla.
Esta funcion tiene como fin generar un modelo dsifitacion. Esta es la funcidn principal

la cual utiliza las funciones mateby() y entro(uggo junto las funciones mate_tree() y
mate_gain construye el modelo de decision.

En la Figura 38 se muestra las relaciones de laddnes necesarias en el desarrollo del
algoritmo Mate-Tree.

Figura 38. Diagrama de interrelacion de funcionesreMate-Tree

mate_gain

abla
combinaciones

mate_tree

matetree

A continuacién se describe el funcionamiento deaaath de las funciones que componen
la implementacion del algoritmo Mate-Tree y se nmaesl ejemplo paralelamente.

5.6.2 Funcionamiento de la FDU mateby()La funcion mateby() recibe como parametro
un tipo de dato VARCHAR que contiene el nombreatebuto clase de la tabla y un tipo
de dato INTEGER que contiene el valor minimo deosigpde prepoda. Esta funcion tiene
como fin generar por cada una de las tuplas t@apdsibles combinaciones formadas por
los valores no nulos de los atributos decision atbuto clase de la tabla tratada y ademas
los cuenta, ademas debe actuar como un proceseuieda.

Por ejemplo, sobre la tabladd_ent’ (Tabla 35). Al aplicar la funcién mateby(‘jugar’)
sobre ésta tabla se obtiene la tablate clase'(Tabla 39).

Tabla 39. mate_clase

Estado | Temperatura | Humedad | Viento | Jugar | Count
0 0 0 0 1 1
0 0 0 1 1
0 0 0 1 1
0 0 1 1
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5.6.3 Funcionamiento de la FDU Mate_gain()La funcion mate_gain() trabaja con la
tabla‘mate_clase’(Tabla 39.). Calcula la ganancia de informaciétodeatributos decision
que cumplan unas determinadas caracteristica yetlevaste valor la funcion mate_tree().

5.6.4 Funcionamiento de la FDU mate_tree(l.a funcién mate_gain(). Es la funcion que
se encarga de seguir los pasos légicos para eacehtrodo en tuno.

5.6.5. Ejemplo de la funcién matetree()Usando la tablakdd ent’ transformada (Tabla
32.). Se aplica la funcién matetree(‘jugar’) y coresultado se tiene las tablasate_rules’
(Tabla 40.) y'mate_nodes(Tabla 41.). Estas tablas utilizan la misma estmactjue las
tablas generadas por C4.5.

Tabla 40. mate_rules
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Atributo | valor
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Tabla 41. mate_nodes

Nodo | Padre | Atributo | Valor | Hijo | Hem | Clase
0 -1 1 -1 -1 -1 -1
1 0 1 0 3 2 -1
2 0 1 1 5 -1 -1
3 1 3 0 -1 4 1
4 1 3 1 -1 -1 0
5 4 4 0 -1 6 1
6 4 4 1 -1 7 0
7 0 1 2 -1 -1 1

5.7 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO SLIQ PARA LA FASE DE MINERIA
Los archivos que contienen las fuentes de estasolues estan ubicadas en el directorio:
/opt/Matekdd/functionddgorithmsSlig, tienen como propdsito generar reglage
clasificacién aplicando a los datos de una tabgeritmo Slig y corresponden a:

» slig_algorithm.sql: Contiene las fuentes de la fngrincipal sliq).

» slig_tree.sql: Contiene las fuentes de la funcliap see.

» slig_gini.sqgl: Contiene las fuentes de la funcitiq gini().

» slig_combinar.sql: Contiene las fuentes de la fimaliq_combinar().
Para la utilizacién de la funcidiiq(), se ingresa como usuario Postgres o equivaletde, a
base de datos a través de la terminal interactsgl. pJna vez dentro se ejecuta la
instruccion:
\i /opt/Matekdd/functionslgorithmSliq sliq_algorithm.sq|l
\i /opt/Matekdd/functionggorithmSliq slig_tree.sql
\i /opt/Matekdd/functionglgorithmSliq slig_gini.sql
\i /opt/Matekdd/functionglgorithmSliq slig_combinar.sql

Con estas instrucciones se crea las funciones, tigneb el mensaje de confirmacién
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.
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A partir de este momento ya es posible invocar tumaion sliq() haciendo uso de los
parametros requeridos.

5.7.1 Funcionamiento de la FDU slig()La funcién slig() recibe como parametro un tipo
de dato VARCHAR que contiene el nombre del atribciecse de la tabla. Esta funcion
trabaja sobre la tablkdd ent” que es la tiene los datos de entrenamiento deleiakam
depurados y ya que este algoritmo trabaja tantatdruto categoricos como con atributos
numéricos no es necesario discretizar ni transfosonavalores. Y empieza creando las
tablas“slig_rules” y “slig_nodes” para las reglas y los nodos del modelo respecensen
asi como las tablas auxiliares que son utilizadasl @roceso, también llama a la funcion
slig_gini() con el fin de encontrar el nodo railuggo llama a la funcion sliq_tree() la cual
se encarga de el resto del arbol de decision.

En la Figura 39 se muestra las relaciones de lagdnes necesarias en el desarrollo del
algoritmo Sliq.

Figura 39. Diagrama de interrelacion de funcionesreSliq

sliq_tree

A continuacién se describe el funcionamiento deaaath de las funciones que componen
la implementacién del algoritmo Slig.

5.7.2 Funcionamiento de la FDU slig_tree()La funcion slig_tree() recibe como
parametro un tipo de dato VARCHAR que contieneoghbbre del atributo clase de la tabla
y un tipo de dato INTEGER que contiene la opci@plcar.

Esta funcion es llamada por la funcion principaé as sliq() o por si misma. Empieza
insertando el nodo actual en la tabla de nddiig _nodes” luego valida que este nodo sea
una hoja Terminal, si esto es asi, construye ldasegecorriendo la tabla auxiliar
“pg_columna” y la inserta en la tabla de regfadig_rules”. Si no es un nodo terminal
continda el andlisis usando la funcién slig_gigiéliq_set().

5.7.3 Funcionamiento de la FDU sliq_gini().La funcion slig_gini() recibe como

parametro un tipo de dato VARCHAR que contieneoghbre del atributo clase de la tabla.
Esta funcion tiene como fin encontrar el valor pigiximo nodo calculando las ganancias
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de cada atributo. Asi, si el atributo es numérmowa la ganancia de los valores que estén
entre v y Vvi+1, donde los yson los valores ordenados de un atributo, sirdbudd es
categorico se llama a la funcién slig_combinar@ajcula la ganancia de los subconjuntos
diferentes de un atributo (es decit,ddnde es el nimero de valores del atributo). Deses
se selecciona el de menor ganancia y se ubicanl#i@on en el nodo correspondiente.

5.7.4 Funcionamiento de la FDU slig_combinar()La funcion sliq_combinar(). Esta
funcion tiene como fin generar todas las posiblamlinaciones entre los valores de un
atributo categorico.

5.7.5 Primer ejemplo de la Funcion slig(). Ya que este algoritmo no requiere de
transformacion de datos se aplicara sobre la tabigar Tenis’ (Tabla 20.) que para
nuestro ejemplo serd la tabkald_ent. Al aplicar la funcién slig(‘jugar’) sobre éstebta

se obtiene la tablalig_rules’ (Tabla 42.) y la tabléslig_nodes” (Tabla 43.).

Tabla 42. slig_rules 1

el el el el bl el el el el el el Bl el Bl el el e el el Bl e e el Rl i R & O

Atributo Valor | Com | 1tipo
Estado Nublado | =
Jugar Si =
Estado Nublado | I=
Temperatura | 77.5 <=
Estado Lluvioso | =
Viento Débil =
Jugar Si =
Estado Nublado | I=
Temperatura | 77.5 <=
Estado Lluvioso | =
Viento Débil I=
Jugar No =
Estado Nublado | !=
Temperatura | 77.5 <=
Estado Lluvioso | !=
Humedad 82.5 <=
Jugar Si =
Estado Nublado | I=
Temperatura | 77.5 <=
Estado Lluvioso | !=
Humedad 82.5 >

N

oo aO|h AR PR WWWWWNINDINDNDND =S~ Z
NN =N =N =INNPNPNINNNPN NN

jugar No =
Estado Nublado | !=
Temperatura | 77.5 >
jugar No =
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Tabla 43. Tabla sliq_nodes 1

Nodo | Padre Atributo Valor | Com | Hijo | Herm | clase
1 -1 Estado Nublado | = -1 -1 Si
2 1 Temperatura | 77.5 = 4 3 -1
3 1 Temperatura | 77.5 > -1 -1 No
4 2 Estado Lluvioso | = 5

5 4 Viento Débil =

6 5 Jugar Si =

7 5 Jugar No =

8 4 Humedad 82.5 <=

9 8 Jugar Si =

10 8 Jugar No =

La estructura de las tablasdig_rules’ y ‘slig_nodes’se muestra en las Tablas 42 y 43
respectivamente. La tabigliq_rules’ presenta los nodos relacionados en una misma regla
de forma secuencial. Todos los registros que cordnruna regla tienen el mismo valor en
el atributo‘id’, que indica el numero de la regla. El canftgm’ contiene el tipo de dato a
comparar (1 indica tipo numérico y 2 indica tipdeggdrico) y el campocom indica la
comparacion del caso.

La tabla’slig_nodes’especifica las relaciones entre los nodos dell,dybos valores utiles.
Estos resultados esta en valores originales paud no se debe hacer ninguna post
transformacion de las tablas.

5.7.6 Segundo ejemplo de la funcion slig(gobre la tablaJugar_Tenis2'(Tabla 34.) que
para nuestro ejemplo sera la tatddd_ent’. Al aplicar la funcién Sliq(‘jugar’) sobre ésta
tabla se obtiene la tablsliq_rules’ (Tabla 44.) y la tablésliq_nodes” (Tabla 45).

Tabla 44 slig_rules 2

N |Id Atributo Valor | Com | 1tipo
111 Estado Nublado | = 2
111 Jugar Si = 2
21 Estado Nublado | != 2
2 | 1 | Temperatura | Caliente | = 2
21 Jugar No = 2
31 Estado Nublado | != 2
3 | 1 | Temperatura | Caliente | != 2
31 Estado Lluvioso | = 2
3|1 Viento Débil = 2
311 Jugar Si = 2
4 |1 Estado Nublado | != 2
4 | 1 | Temperatura | Caliente | = 2
4 |1 Estado Lluvioso | = 2
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4 |1 Viento Débil I= 2
4 |1 Jugar No = 2
511 Estado Nublado = 2
5| 1 | Temperatura | Caliente = 2
511 Estado Lluvioso = 2
511 Humedad Normal = 2
511 Jugar Si = 2
6 1 Estado Nublado = 2
6 | 1 | Temperatura | Caliente = 2
6 1 Estado Lluvioso = 2
6 1 Humead Normal = 2
6|1 jugar No = 2
Tabla 45. slig_nodes 2
Nodo | Padre | Hijo Atributo Valor | Com
1 -1 0 Estado Nublado | =
2 1 1 Jugar Si =
3 1 2 | Temperatura | Caliente | =
4 3 1 Jugar No =
5 3 2 Estado Lluvioso | =
6 5 1 Viento Débil =
7 6 1 Jugar Si =
8 6 2 Jugar No =
9 5 2 Humedad Normal =
10 9 1 Jugar Si =
11 9 2 jugar No =

5.8 IMPLEMENTACION
EVALUACION.

Los archivos que contienen las fuentes de estasofues estan ubicadas en el directorio:
/opt/Matekdd/functions@lid, tienen como propésito probar, traducir e nptetar un

DE LAS FUNCIONES PARA LA FASE DE

modelo de clasificacion y corresponden a:

» test _rules.sql: Contiene las fuentes de la funt@éh rules().

» test_slig.sql: Contiene las fuentes de la fundiést_sliq().

» translate_rules.sql: Contiene las fuentes de laifumtranslate_rules().

» translate_inte.sql: Contiene las fuentes de laiumganslate_inte()..

» arm_rules.sql: Contiene las fuentes de la funcrém aules().
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Para la utilizacion de las funciones, se ingresaccasuario Postgres o equivalente, a la
base de datos a través de la terminal interactsgl. pJna vez dentro se ejecuta la
instruccion:

\i /opt/Matekdd/functions@lid /test_rules.sql

\i /opt/Matekdd/functions®id /test_slig.sql

\i /opt/Matekdd/functions@lid /translate_rules.sq|l
\i /opt/Matekdd/functions@lid /translate_inte.sql
\i /opt/Matekdd/functions@id /arm_rules.sql

Con estas instrucciones se crea las funciones,tigneéb el mensaje de confirmacion
‘CREATE FUNCTION’ para cada una.

A partir de este momento ya es posible invocarsaflamciones, haciendo uso de los
parametros requeridos.

5.8.1 Funcionamiento de la FDU test rules()La funcién test rules() recibe como
parametro un tipo de dato VARCHAR que contieneoshbre del modelo (‘c45'/'mate’) a
validar (solo se aplica a los modelos de los algas C4.5 y Mate-Tree), y es la cargada
de probar el modelo armando las reglas y consuladmincidencia en la tabla de prueba
‘kdd_pru’ y devolver el numero de incidencia de estas regtada tabla, es decir, el
namero de tuplas o registros que fueron correctter@asificados.

Retomando el ejemplo del modelo construido conlgdramo C4.5 en donde se obtuvo
como resultado las tablas de reglas y de nteids rules’ (Tabla 37) ykdd_nodes’(Tabla
38) respectivamente. Aplicando la funcién probagla®() el resultado es el mostrado en la
Figura 40. (Este modelo fue probado con el mismguwo de datos que se uso para el
entrenamiento).

Figura 40. Resultado de test_rules()

Probar_reglas

5.8.2 Funcionamiento de la FDU translate_rules().a funcion translate_rules() recibe
como parametro un tipo de dato INTEGER que cont@maimero de rangos de utilizado
para el proceso de discretizacion junto con un tipodato VARCHAR que contiene el
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nombre del modelo (‘c45’/'mate’) a traducir (sol aplica a los modelos de los algoritmos
C4.5 y Mate-Tree), y es la encargada de transfoarsr estado inicial los valores de las
tablas utilizando las tablagdd values’ también llama a la funcién interpretar() que
utilizando la tablakdd_rangos’interpreta los valores anteriormente discretizados.

Continuando con el modelo C4.5 y junto con las asbte rangos y valores de
transformacioripg_rangos’de la Tabla 25 ykdd_values’'de la Tabla 36. Si Se aplica la
funcion traducir se tiene como resultado las migiadala ‘c45 rules’ (Tabla 37.) y

‘c45_nodes’ (Tabla 38.) pero traducidas a sus valores origmaTablas 46 y 47
respectivamente).

Tabla 46. c45_rules del modelo C4.5 traducida

Id | Atributo valor

1| Estado | Soleado
1 | Humedad | <=80.5
1 Jugar Si

2 | Estado | Soleado
2 | Humedad | >80.5
2 Jugar No

3 | Estado | Lluvioso
3 | Viento Débil
3 Jugar Si

4 | Estado | Lluvioso
4 Viento Fuerte
4 Jugar No

5 | Estado | Nublado
5 Jugar Si

Tabla 47. c45_nodes del modelo C4.5 traducida

Nodo | Padre | Atributo Valor | Clase
0 -1 Estado -1 -1
Estado | Soleado | -1

Humedad | <=80.5 Si

Humedad | >80.5 No
Estado | Lluvioso -1
Viento Débil Si
Viento Fuerte No
Estado | Nublado Si

~N o ohswn—=
olslploalalo

Si Se aplica la funcion translate_rules() sobriatda “mate_rules” (Tabla 40.) del modelo
Mate-Tree se tiene la tabla “mate_rules” (Tablg #&ducida a sus valores originales.
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Tabla 48. mate_rules del modelo Mate-Tree traducida

Id | Atributo valor

1 Estado | Soleado
1 | Humedad | <=80.5
1 Jugar Si

2 | Estado | Soleado
2 | Humedad | >80.5
2 Jugar No

3 | Estado | Lluvioso
3 | Viento Débil
3 Jugar Si

4 | Estado | Lluvioso
4 Viento Fuerte
4 Jugar No

5| Estado | Nublado
5 Jugar Si

5.8.3 Funcionamiento de la FDU arm_rules()La funcién arm_rules() recibe como
parametro un tipo de dato VARCHAR que contieneahbre del atributo clase y junto
con un tipo de dato VARCHAR que contiene el nomide¢ modelo (‘c45'/'mate’) de
clasificacion. Esta funcion arma cada una de lggasecomo su nombre lo indica y
devuelve reglas del tipmondicionl AND condicion2.. --> Decision

Si Se aplica la funcién arm_rules() a la tablaatgas ‘c45_rules’ (Tabla 48.), se obtiene
como resultado las reglas que se muestran en laaHd...

Figura 41. Reglas de clasificacion del modelo C4.5

armar_reglas

1 — estado = soleado AND humedad <= 80.5 -> jugar = Si
2 - estado = soleado AND humedad > 80.5 - jugar = No
3 - estado = lluvioso AND viento = debil - jugar = Si
4 - estado = lluvioso AND viento = fuerte -> jugar = No
5 - estado = nublado -> jugar = Si

Si Se aplica la funcién arm_rules() a la tablaetgas ‘mate_rules’ (Tabla 49), se consigue
como resultado las reglas que se muestran en laa~42).
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Figura 42. Reglas de clasificacién del modelo MafEree

armar_reglas

1 — estado = lluvioso AND viento = debil -> jugar = Si
2 - estado = lluvioso AND viento = fuerte -> jugar = No
3 - estado = nublado -> jugar = Si
4 - estado = soleado AND humedad <= 80.5 - jugar = Si
5 - estado = soleado AND humedad > 80.5 - jugar = No

5.8.4 Funcionamiento de la FDU test_slig().a funcién test_sliq() recibe como parametro
un tipo de dato VARCHAR que contiene el nombre atebuto clase, y es la cargada de
probar el modelo armando las reglas y consultadoosicidencia en la tabla de prueba
‘kdd_pru’ y retorna las reglas del modelo junto con el nantler incidencia de estas reglas
en la tabla, es decir, el nUmero de tuplas o megisjue fueron correctamente clasificados.

Retomando el ejemplo del modelo construido corigaramo Slig en donde se obtuvo las
tablas de reglas y de noddsliq_rules 1’ (Tabla 42.) y‘slig_nodes 1’ (Tabla 43.)
respectivamente. Ejecutando la funcién probarsétifesultado es el mostrado en la Figura
43.

Figura 43. Resultado 1 de probarsliq

probarsliq

1 - estado = nublado - jugar = Si

2 —estado != nublado AND temperatura <= 77.5 AND estado = lluvioso AND viento = debil - jugar = Si

3 —estado != nublado AND temperatura <= 77.5 AND estado = lluvioso AND viento != debil -> jugar = No
4 - estado != nublado AND temperatura <= 77.5 AND estado != lluvioso AND humedad <= 82.5 -> jugar = Si

5 — estado != nublado AND temperatura <= 77.5 AND estado != lluvioso AND humedad > 82.5 -> jugar = No
6 — estado != nublado AND temperatura > 77.5 -> jugar = No
OK

14

Y si Se aplica la funcion probarslig() a la tatsiég_rules 2’ (Tabla 44) el resultado es el
mostrado en la Figura 44.
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Figura 44. Resultado 2 de probarsliq

probarsliq

*

1 - estado = nublado

2 —estado != nublado AND temperatura = caliente

3 - estado != nublado AND temperatura != caliente AND estado = lluvioso AND viento = debil

4 — estado != nublado AND temperatura != caliente AND estado = lluvioso AND viento != debil

5 - estado != nublado AND temperatura != caliente AND estado != lluvioso AND humedad = normal

6 - estado != nublado AND temperatura != caliente AND estado != lluvioso AND humedad != normal
OK

14

- jugar = Si
- jugar = No
- jugar = Si
- jugar = No
- jugar = Si
- jugar = No
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS

En el presente capitulo se describe, detalladamentefase fundamental en el desarrollo
de la herramienta: El disefio de pruebas y anadisidos resultados obtenidos de los
algoritmos implementados C4.5 [2], [4], [10]; Maftese [36], [37] y Sliq [26].

6.1. DISENO DE PRUEBAS

Para estimar el rendimiento de los algoritmo im@etados, se realizan varias pruebas
usando un equipo Intel Pentium IV de 64 bits a@iZ, memoria RAM de 2Gb, disco
duro SERIAL ATA DE 160 Gb, Sistema Operativo FEDORBRE 5

Para poder aplicar y validar las técnicas de Datang en general, y en particular aquellas
de Clasificacion que constituyen el enfoque delsgmée trabajo, se necesita un gran
volumen de datos. Para evaluar los algoritmos deifidacion se usan repositorios
especializados para éste tipo de algoritmo; seatiin las bases de datos JugarTenis.data
(2Kb con 14 transacciones), Titanic.data (120 Kim 2201 transacciones) y los conjuntos
de datos reales Sisben (hasta 1.466 Kb de 1000G0D1Bansacciones) y udenar (1.366 Kb
con 20.328 transacciones).

La etapa de prueba de los algoritmos de clasificaetiene como objetivo:

1. Verificar que los resultados generados después plieados los algoritmos
coincidan con los resultados que tedricamente gdosrtedricamente.

2. Comparar los tiempos de ejecucion de cada uno slallgoritmos (Gnicamente
proceso de Data Mining) con respecto al volumeregestros.

3. Comparar los resultados obtenidos con el algorithate-Tree con respecto a C4.5
y Sliq.

4. Medir la capacidad con la que cuenta la herramienta

Las pruebas se realizaron sobre un conjunto des @ato un nimero pequefio de registros
(JugarTenis, Titanic), ya que estos ejercicios sonocidos y con ello se verifica la
confiabilidad de la respuesta y luego procederammuntos de datos grandes, con el fin de
conocer el comportamiento de los algoritmos copee® al tiempo y hacer una evaluacién
mas aplicada a la realidad.
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6.2. CARACTERISTICAS DE LAS BASES DE DATOS
6.2.1. Base de datos jugar tenis

Esta base de datos contiene informacién de 14 agsdscision, con 5 atributos (atributos
nominales).

* NuUmero de transacciones: 14
*« Numero de atributos: 5
* Informacién de los Atributos

Tabla 49. Atributos BD JugarTenis

Nro | Nombre del Atributo Valores del Dominio
1 | Estado Lluvioso, Nublado, Soleado
2 | Temperatura Caliente, Fresco, Templado
3 | Humedad Alta, Normal
4 | Viento Débil, Fuerte
5 | Jugar (Clase) No, Si

6.2.2. Base de datos titanic

Esta base de datos contiene informacién de 220dscde decision, con 4 atributos
(atributos nominales).

« Numero de transacciones: 2201
* NuUmero de atributos: 4

* Informacién de los Atributos

Tabla 50. Atributos BD Titanic

Nro | Nombre del Atributo | Valores del Dominio

1 | Clase Cero, Uno, Dos, Tres
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2 | Edad Adulto, Nifio

3 | Sexo Hombre, Mujer

4 | Sobrevivi6 (Clase) n,y

6.2.3. Base de datos zoologico
* Numero de transacciones: 101.
* Numero de Atributos: 17
» Informacion de los atributos

Tabla 51. Tabla Zoolégico

Nro | Nombre del atributo Tipos de valores del dominio
1 Pelo Bpchar

2 Plumas Bpchar

3 Huevos Bpchar

4 Leche Bpchar

5 Volador Bpchar

6 Acuatico Bpchar

7 Cazador Bpchar

8 Dientes Bpchar

9 Esqueleto Bpchar

10 | Respira Bpchar

11 | Venenoso Bpchar

12 | Aletas Bpchar

13 | Patas Bpchar

14 | Cola Bpchar

15 | Domestico Bpchar

16 | TamaoGato Bpchar

17 | ¢ Bpchar Valores enteros en el intervalo

ass [1.7]

6.2.4. Base de datos sisben

« Numero de transacciones: 15.000.

« Numero de Atributos: 10

* Informacion de los atributos
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Tabla 52. Tabla Sisben

Tipos de
Nro Nombre del atributo valores del
dominio
1 | Codinstitucion Varchar
2 | Codsexo Varchar
3 | Codtipoafiliado Varchar
4 | Codrelacioncabeza Varchar
5 Codgrupopoblacional Varchar
(Clase)
6 | Codnivelsisbern Varchar
7 | Codciudad Varchar
8 | Codtipocontrato Varchar
9 | Codgrupoetnico Varchar
10 |Discapacidad Varchar
11 |Codzona varchar
12 | Fechaafiliacion Varchar
13 |fechaNacimiento varchar

« Para las pruebas realizadas se selecciono un gubtmde datos con los siguientes
atributos:

Tabla 53. Tabla subconjunto de Sisben

Tipos de valores del

Nro Nombre del atributo -
dominio

1 | Codinstitucion Varchar

2 | Codsexo Varchar

3 | Codtipoafiliado Varchar

4 | Codrelacioncabeza Varchar

5 | Codgrupopoblacional (Clase) Varchar

6 | Codnivelsisbern Varchar

7 | Codciudad Varchar

8 | Codtipocontrato Varchar

9 | Codgrupoetnico Varchar

10 | Discapacidad Varchar

6.2.5. Base de datos udenar

« NuUmero de transacciones: 20.328.
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« Numero de Atributos: 26

* Informacién de los atributos

Tabla 54. Tabla Udenar

Nro | Nombre del atributo | Tipos de valores del dominio
1 Edad Varchar
2 Edad_ing Varchar
3 Fecha_ing Varchar
4 Ingresos varchar
5 Val_matricula Varchar
6 Nestrato Varchar
7 Naturaleza Varchar
8 Jornada Varchar
9 Calendario Varchar
10 | Sexo Varchar
11 | Ponderado Varchar
12 | Ocu_madre Varchar
13 | Mas_una_a_cargo Varchar
14 | Vive_con_familia Varchar
15 | Tiene_hermanos_u Varchar
16 | Especial varchar
17 | Padre_vive varchar
18 | Madre_vive Varchar
19 | Estado_civil Varchar
20 | tipo_residencia Varchar
21 | zona_nac Varchar
22 | Semestred Varchar
23 | cod_facultad Varchar
24 | Claseal (clase) varchar
25 | Claserend (clase) varchar
26 | Clasepromedio (clase) | Varchar

« Para las pruebas realizadas se selecciono un gubtmde datos con los siguientes
atributos:
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Tabla 55. Tabla subconjunto de Udenar

Nro Nombre del atributo Tipos de vglt_)res
del dominio
1 Edading Varchar
2 | Nestrato Varchar
3 | Naturaleza Varchar
4 |Sexo Varchar
5 | Ponderado Varchar
6 |tipo_residencia Varchar
7 |zona nac Varchar
8 | Semestred Varchar
9 |cod_facultad Varchar
10 | Clasepromedio Varchar

Tabla 56. Tabla Discretizacion BD Udenar

EDAD DE INGRESO DISCRETIZACION | CANTIDAD

Menores e iguales a 18 A 9054
Mayores de 18 y menores que 22 B 7370
Mayores e iguales que 22 y menores de 26 C 2594
Mayores e iguales que 26 D 1311
NATURALEZA DISCRETIZACION | CANTIDAD

OFICIAL OFICIAL 13571
NO OFICIAL PRIVADO 6757
PONDERADO DISCRETIZACION | CANTIDAD

Menores a 30 A 43
Mayores e iguales que 30 y menores que 50 B 2689
Mayores e iguales que 50 y menores que 70 C 16601
Mayores e iguales que 70 y menores que 100 D 1623
TIPO_RESIDENCIA DISCRETZACION | CANTIDAD

No_propia 0 5181
Propia 1 14995
Propia pagando cuotas 2 308
Anrrendando o Anticues 3 472
SEMESTRED DISCRETIZACION | CANTIDAD

Semestre 1 hasta semestre 4 1 8859
Semestre 5 hasta semestre 8 2 3539
Semestre 9 hasta semestre 10 3 1390
Semestre (11-15) (egresados) — 20 (Demorados en egresar) 4 1383
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Semestre 110 (graduados) 5 5157
FACULTAD DISCRETIZACION | CANTIDAD

ARTES 1 2097
CIENCIAS AGRICOLAS 2 1532
DERECHO 3 1208
CIENCIAS ECONOMICAS Y ADMINISTRATIVAS 4 2424
INGENIERIA 5 2549
CIENCIAS PECUARIAS 6 1715
CIENCIAS HUMANAS 8 4009
EDUCACION 18 793
INGENIERIA AGROINDUSTRIAL 22 537
CIENCIA DE LA SALUD 32 390
CLASE PROMEDIO DISCRETIZACION | CANTIDAD

Menor a 2.0 A 2391
Mayor o igual a 2.0 hasta 3 B 2934
Mayor o igual a 3.0 hasta 3.5 C 5166
Mayor o igual a 3.5 hasta 4.0 D 6850
Mayor o igual a 4.0 hasta 5.0 E 3615

6.3. PRUEBAS DE CONFIABILIDAD Y EFICIENCIA

Este tipo de prueba se hace con el propésito ddiceerque los resultados de los
algoritmos sean correctos y poder hacer una comipar&ntre los resultados (reglas de

clasificacion) de los algoritmos C4.5 y Sliq contbtdree.

Es necesario aclarar que los datos utilizados gareerar los modelos de clasificacion

pasan primero por una serie de procesos para suagén, transformacion, vy filtrado.

Figura 45. Resultados de JugarTenis con C4.5

1. Estado = Lluvioso AND Viento = Débil --> Jugar = Si
2. Estado = Lluvioso AND Viento = Fuerte --> Jugar = No
3. Estado = Nublado --> Jugar = Si
4. Estado = Soleado AND Humedad = Alta --> Jugar = No
5. Estado = Soleado AND Humedad = Normal --> Jugar = Si
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Figura 46. Resultados de JugarTenis con Mate-Tree

1. Estado = Lluvioso AND Viento = Débil

2. Estado = Lluvioso AND Viento = Fuerte

3. Estado = Nublado

4. Estado = Soleado AND Humedad = Alta

5. Estado = Soleado AND Humedad = Normal

--> Jugar = Si
--> Jugar = No
--> Jugar = Si
--> Jugar = No
--> Jugar = Si

Figura 47. Resultados de JugarTenis con Sliq

1. Estado = Nublado

2. Estado = Soleado AND Humedad = Alta

3. Estado = Soleado AND Humedad = Normal
4. Estado = Lluvioso AND Viento = Débil

5. Estado = Lluvioso AND Viento = Fuerte

--> Jugar = Si
--> Jugar = No
--> Jugar = Si
--> Jugar = Si
--> Jugar = No

Tabla 57. Porcentaje de Confiabilidad con JugarTers

Algoritmo | Instancias Clas?fii?:r;das
C4.5 14 14
Mate-Tree 14 14
Sliq 14 14

Figura 48. Resultados de Titanic con C4.5

Reglas

1. sexo = hombre AND edad = adulto

5. sexo = mujer AND clase = cero
6. sexo = mujer AND clase = dos
7. sexo = mujer AND clase = tres
8. sexo = mujer AND clase = uno

2. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase = dos
3. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase = tres
4. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase = uno

--> sobrevivio = n
--> sobrevivio =y
--> sobrevivio = n
--> sobrevivio =y
--> sobrevivio =y
--> sobrevivio =y
--> sobrevivio = n
--> sobrevivio =y
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Figura 49. Resultados de Titanic con Mate-Tree

Reglas
1. sexo = hombre AND edad = adulto --> sobrevivio = n
2. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase = dos --> sobrevivio =y
3. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase = tres --> sobrevivio = n
4. sexo = hombre AND edad = nifio AND clase =uno  --> sobrevivio =y
5. sexo = mujer AND clase = cero --> sobrevivio =y
6. sexo = mujer AND clase = dos --> sobrevivio =y
7. sexo = mujer AND clase = tres --> sobrevivio = n
8. sexo = mujer AND clase = uno --> sobrevivio =y

Figura 50. Resultados de Titanic con Sliq

Reglas
1- Class = tres —> sobrevivio =n
2- Class = cero AND sexo = hombre —> sobrevivio = n
3- class = cero AND sexo = mujer —> sobrevivio =y
4- class = dos AND sexo = mujer —> sobrevivio =y
5- class = uno AND sexo =mujer —> sobrevivio =y
6- class = dos AND sexo = hombre AND edad =adulto —> sobrevivio = n
7- class = dos AND sexo = hombre AND edad =nino - sobrevivio = y

Tabla 58. Porcentaje de Confiabilidad con titanic

Algoritmo | Bien Porcentaje de
asificadas Confiabilidad
C4.5 1740 79.1%
Mate-Tree 1740 791 %
Sliq 1617 734 %

6.4. PRUEBAS DE RENDIMIENTO

Para realizar las pruebas de rendimiento de lawiaifps, se seleccionaron los conjuntos
de datos Titanic, zooldgico, sisben, udenar. Eétl principal es comparar el tiempo de
procesamiento de los algoritmos con respecto alendide atributos y de instancias entre
los algoritmos, asi como medir la capacidad deetealmienta con BD grandes.

Las pruebas de rendimiento se ejecutan teniendacuemta dos aspectos, primero
rendimiento mirando el comportamiento de los atgwws en la medida en que se
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incrementa el numero de instancias, y el segunpdects a evaluar es el comportamiento
en la medida en que la Base de Datos crece en aleeatributos.

El tiempo de procesamiento de las funcion matebg seedido separadamente de la
funcién matetree ya esta funciona como un procegue poda.

6.4.1. Pruebas con la Base de Datos Titani&l conjunto de datos de titanic se duplica
hasta obtener el nUmero de registros que se requiesto para observar el comportamiento
de los algoritmos cuando el nimero de registroseatsn El tiempo expresado en las
Tablas esta dado en segundos.

Tabla 59. Tiempo de procesamientos de mateby comatnic

No.
Instancias Mateby
2201 0,645
4402 1,011
8804 2,422
17608 4,630
35216 10,585
70432 18,914

Tabla 60. Tiempo de procesamientos con Titanic

| No. . C4,5 Mate-Tree Sliq
nstancias
2201 2,098 0,529 2,125
4402 2,431 0,600 3,163
8804 2,527 0,596 3,963
17608 2,897 0,609 6,706
35216 3,818 0,666 13,858
70432 5,609 0,713 29,415

6.4.2. Pruebas con la Base de Datos ZooldgicBs necesario probar los algoritmos con
una base de datos flexible en cuanto al manejo (sheero de atributos y evaluar el
rendimiento de cada algoritmo y aprovechar parapewar los resultados en cuanto a
namero de reglas y porcentaje de clasificaciorel§e esta Base ya que por su estructura
permite evaluar la escalabilidad de acuerdo al marde atributos. Para ello se comienza
trabajando con una copia de la base de datos akigim los 4 primeros atributos mas la
clase y consiste en aumentar cada atributo endanoEl tiempo expresado en las Tablas
esta dado en segundos.
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Tabla 61. Tiempo de procesamientos de mateby con fla Zoologico

Att Mateby
3 0,096
4 0,156
5 0,327
6 0,719
7 1,638
8 4,260
9 9,764
10 24,415
11 69,664
12 69,664
13 208,593
14 1958,096

Tabla 62. Tiempo de procesamientos con Tabla Zoolidg

Atributos C4,5 Mate-Tree Sliq
3 0,116 0,193 0,491
4 0,189 0,333 0,775
5 0,262 0,451 0,975
6 0,483 0,728 1,416
7 0,661 1,457 1,881
8 1,209 1,238 2,630
9 1,418 1,284 2,911
10 2,068 1,912 3,920
11 2,290 3,433 4,375
12 3,170 6,306 5,991
13 3,640 15,197 5,665
14 3,816 40,510 7,941
15 5,035 6,367
16 5,037 5,967

6.4.3. Pruebas con la Base de Datos SisheRara esta prueba se seleccionaron
aleatoriamente seis sub conjuntos de datos coredtfenimero de instancias, se aplica los
algoritmos tratados en este proyecto y se midegtieccomputacional de los mismos. El
tiempo expresado en las Tablas esta dado en segundo
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Tabla 63. Resultados con la tabla Sisben

Reg,\ilsot.ros C4.5 Mate-Tree Slig
1000 0,97 3,86 4,93
2000 0,97 4,34 6,69
5000 2,20 6,19 15,66
8000 2,18 10,87 27,73
10000 4,02 25,47 32,07
15000 7,41 45,74 46,25

Tabla 64. Comparacion porcentaje de clasificaciorabla Sisben

No.

. C45 MATE-TREE SLIQ
Registros
1000 89,90 89,90 99,90
2000 99,80 99,80 99,95
5000 99,66 99,66 88,68
8000 99,78 99,78 89,28
10000 99,63 99,63 88,30
15000 99,73 99,73 88,93

Tabla 65. Porcentaje de clasificacion en la BD Sish

Registros C4.5 Mate-Tree Slig
1000 99,60 99,60 90,80
2000 99,50 99,50 99,50
5000 99,78 99,78 88,80
8000 99,30 99,30 99,28

10000 99,25 99,25 98,62
15000 99,33 99,33 99,13

6.4.4. Pruebas con la Base de Datos Udenaia prueba consiste seleccionar un nimero
de instancias de forma aleatoria. Se medira ekcdstprocesamiento y el porcentaje de
clasificacion. . El tiempo expresado en las Tabké dado en segundos.

Tabla 66. Resultados de mateby con la tabla Udenaon aumento de atributos

No. Atributos | Mateby
4 7,281
20,086
50,344
155,422
233,133
1697,441

OO |NO| 01

203



Tabla 67. Resultados con la tabla Udenar con aumaentle atributos

Atri,t\:l?t.os C4,5 Mate-Tree Slig
4 2,001 0,208 36,185
5 10,805 0,369 36,295
6 58,732 3,685 35,901
7 80,517 7,586 103,430
8 108,838 20,720 294,417
9 340,838 156,018 1214,948

Tabla 68. Comportamiento de los algoritmos con Udem en variacion de instancias

No. Instancias C4.5 Mate-Tree Sliq
5000 6,37 0,45 0,37
10000 13,60 0,92 6,47
15000 16,70 1,47 12,57
20328 19,20 1,67 18,67

6.5. PRUEBAS DE COMPARACION DE RENDIMIENTO ENTRE LA'S
ARQUITECTURAS MEDIANA Y FUERTEMENTE ACOPLADA

Teniendo en cuenta que una de las partes mas asdiies algoritmo Mate-Tree es la
primitiva Mate by, se disefio esta prueba para medomparar al comportamiento de la
primitiva medianamente acoplada vs fuertemente ladapy establecer sus limites de
rentabilidad en cuanto al manejo de niumero deudtih

Por otro lado se busca establecer que influenergeti las funciones entro y gain en el
proceso de clasificacion con el algoritmo Mate-Tm@eesto que inicialmente se considera
gue los tiempos de procesamiento de estas funcemneésspreciable.

6.5.1 Pruebas de la primitiva Mate by con la BaseedDatos Zoologico.La metodologia
de la prueba es la misma, iniciando con una copia @ase de Datos Zooldgico original y
como en las pruebas anteriores partiendo con t@® grimero atributos y 101 instancias, y
se sigue incrementando el niamero de atributos.iggipo de ejecucion esta dado en
segundos
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Tabla 69. Resultados Mate by fuertemente Vs mediangente acoplada

Mateby Mateby
No. Atributos | Medianamente Fuertemente
Acoplado Acoplado
4 0,1980 0,0989
5 0,3540 0,2150
6 0,7080 0,5648
7 1,8700 0,7147
8 4,3000 0,7148
9 10,5490 3,2942
10 25,0600 7,1928
11 61,7310 16,0551
12 169,9790 40,4997
13 241.2150 122,2415

6.6. ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccidn se compararan y analizaran lostagss obtenidos en las pruebas de
confiabilidad, eficiencia y rendimiento que se i&aon con los algoritmos C4.5, Mate-
Tree y Slig.

6.6.1 Andlisis de la prueba de confiabilidad y efiencia. Al ejecutar el algoritmo C4.5
con la BD JugarTenis se obtuvo como resultado odeho de clasificacion compuesto por
5 reglas:

1. Estado = Lluvioso AND Viento = Débil - Jugar = Si
2. Estado = Lluvioso AND Viento = Fuerte -> Jugar = No
3. Estado = Nublado - Jugar = Si
4. Estado = Soleado AND Humedad = Alta -> Jugar = No
5. Estado = Soleado AND Humedad = Normal - Jugar = Si

Estas clasifican en su totalidad los registrosadBD, este mismo modelo fue el resultado
de ejecutar los algoritmos Mate-Tree y Sliq al ooty de datos. Se puede comprobar
facilmente que los modelos son 6ptimos, por lo seiguede asegurar que los modelos
generados por estos son confiables.

Por otro lado las pruebas realizadas con la BDniGitaostraron que en bases de datos mas
grandes el algoritmo Sliq resulta ser menos 6ppoesto que el modelo generado tiene un
porcentaje de clasificacion mas bajo en comparacgnlos modelos generados por los

algoritmos C4.5 y Mate-Tree generaron modelos asfadacion con 8 reglas.
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Los tres modelos generados por C4.5 y Mate-Treeeriieel mismo porcentaje de
confiabilidad de clasificacion 79.1% sobre el tatal instancias del conjunto de datos. El
porcentaje de confianza no es Optimo pero estoebe d que en esta BD hay casos de
decision contradictorios, por tanto el modelajersaliza sobre un conjunto de datos
previamente filtrados quedando para clasificaratal tde 1.740 registros depurados.

Por lo anterior es evidente que los modelos geonsrpdr los algoritmos son confiables, y

de aplicarse en conjuntos de datos mas grandesseruales el procesamiento manual es
complejo, se demuestra que los resultados obtesimlogonfiables, esto se reflejaria en el
porcentaje de confiabilidad que se obtenga, clameas decision del analista si el modelo
es lo suficientemente Gptimo o no para efecto®uatde dediciones.

6.6.2 Analisis de la prueba de rendimiento.En la prueba con la Base de Datos Titanic,
todos los registros que se agregaron con el fimuwaentar la cardinalidad de la tabla,

pertenecen a las mismas divisiones de claseslasimero de items clase obtenidos con
el primer conjunto de transacciones es el mismo spi@btiene al procesar el ultimo

conjunto, es decir que no hay aumento en el namerocategorias clase y por ende las
reglas que se obtienen son exactamente las missokmnente se quiso observar el

comportamiento ante este fenomenao.

Los resultados de las pruebas realizadas con I Tatanic se detallan en la figura 51, en
ella es facil comparar el tiempo que cada algorismpleo creando el modelo sobre la
tabla con volumenes de datos que se incrementa@@nregistros para cada prueba. Y en
la figura 52 se observa el comportamiento de laitmmateby con el mismo fenémeno.

Figura 51. Rendimiento de los algoritmos con Titami
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Figura 52. Comportamiento de mateby con Titanic

Comportamiento Mateby
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Es evidente que el comportamiento de la funciénelmats exponencial al nimero de
atributos lo que la hace de un coste computaciongl alto. Con una tabla de 4 atributos,
de los cuales el cuarto es el atributo clase, t8ligg mas tiempo en clasificar contrario a
Mate-Tree y C5.4, (Figura 51.). Entre C4.5 y Matee el que emplea menos tiempo es
C4.5 de manera que para una tabla con estas c&éstacts el algoritmo resulta mas

eficiente.

Los resultado generales al aplicar el algoritmo éMatee, muestran que los tiempos de
ejecucion estan directamente relacionados con eilemul de atributos y las distintas

categorias del atributo clase. El tiempo de ejécudel algoritmo crece significativamente

de acuerdo al grado y cardinalidad de la tabla.

El tiempo de ejecucidn de los algoritmos sobre wuios de datos pequefios es
relativamente bajo. La diferencia en tiempo deuwgj&n se hace mas notoria en la medida
en que el conjunto de datos es mayor, es decirfieehpo de ejecucion crece
proporcionalmente con respecto al tamafio del ctmjule datos. La complejidad del
algoritmo Mate-Tree, Slig y de C4.5 esta directamarlacionados con: la cantidad de
instancias en el conjunto de datos, el nimerorileusds y las categorias de los mismos.

A la hora de evaluar la escalabilidad de los atgm$ teniendo en cuenta el nimero de
atributos, graficamente se describe el comportatmiele la Figura 51 y Figura 52 en
donde se ve el coste computacional de mateby alpsitmos respectivamente. En la
Figura 50 se demuestra nuevamente que el rendoniéat mateby es inversamente
proporcional al nimero de atributos tratados. Y l&nFigura 51 se observa que los
algoritmos no siguen un patrén con respecto aftsiares pruebas, en esta el tiempo de la
funcion del algoritmo Mate-tree tiende a ser expara al nUmero de atributos.
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Figura 53. Comportamiento de mateby con Zoologico
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Figura 54. Gréafica de comparacion de rendimiento déos algoritmos con la tabla
Zooldgico
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Se afirma que el tiempo de procesamiento del digories directamente proporcional al
namero de atributos, con la Base de Datos zooléggcpuede manipular la cantidad de
atributos como se hizo en las pruebas anterioms las atributos condicion empezando
con cuatro atributos condicion y luego incrementagio atributo cada vez, sin

inconvenientes, los tres algoritmos procesarorcporpleto la tabla
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Figura 55. Gréafica de comparacion de rendimiento déa primitiva Mate by con la
tabla Zooldgico
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En la Figura 55 se observa que es la primitivauka gasta el mayor tiempo en el proceso
completo de clasificacibn con Mate-Tree. El tiemguae consume la primitiva crece
exponencialmente cuando los atributos pasan deehpedria trabajarse de forma 6ptima
hasta diez atributos, en adelante se incremensaroktos del algoritmo.

Siguiendo con las pruebas esta vez con la BD ddle8i (Figura 56), aqui se ve que el
tiempo de procesamiento de los tres algoritmoswaeatando de forma considerable a
medida que aumenta el nimero de instancias.

Figura 56. Gréfica de comparacién de rendimiento thla Sisben
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El tiempo de C4.5 con esta Base de Datos es miamummparacion al utilizado por Mate-
Tree y sobre todo por Slig.

Siguiendo con las prueba, esta vez con la BD denétdes Figuras 57 y 58 en donde se
observa el comportamiento de los algoritmos a negegice varia el nUmero de atributos y el
namero de instancias, la primera prueba se reatincel total de instancias del conjunto de
datos y la segunda con el nimero de atributossdl@rcionados previamente.

Es evidente que en la primera prueba los tres iilgns van aumentando el coste
computacional a medida que aumenta e numero deitatsi, en este caso Sliq es al que mas
se le nota el cambio

En la Figura 58 se observa que Slig tiene un cotapoento directamente proporcional al

namero de instancias, c4.5 desde un principio tigneoste bastante alto en comparacion
con los otros dos y se mantiene asi en todas lebas y Mate-tree por Gltimo mantiene un
comportamiento estable y aceptable.

Figura 57. Gréafica de comparacion de rendimiento thla Udenar en variacion de
atributos
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Figura 58. Gréafica de comparacion de rendimiento thla Udenar en variacion de
instancias
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Siguiendo con la Figuras 59 que muestran el paagewle clasificacion de los algoritmos
con las pruebas realizadas en la BD del Sisben:

Figura 59. Porcentaje de clasificacion en Sisben
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En esta grafica resalta primero que todo que Igeriainos C4.5 y Mate-Tree tienen el
mayor porcentaje de clasificacion y ademés muyacers mientras Sliq varia en todas las
pruebas pero en general tiene unos resultadosadtept

Para terminar la fase de pruebas sigue la FiguenGfonde se observa los porcentajes de
Clasificacion que obtienen los modelos generadaslg® algoritmos en los diferentes
conjuntos de datos.

Esta confirma que los modelos de Mate-tree y Cdrbl@s mas Optimos en la mayoria de

los casos un detalle a resaltar es que el poreedtjlos tres algoritmos con la BD de

Udenar es bastate bajo, esto se debe merament@jahto de datos tratado, es decir, la
seleccidn previa de atributos que se hizo no gstalce o suficientes para generar modelos
con este conjunto de datos.

Figura 60. Porcentaje de clasificacion en los difentes conjuntos de datos
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/. CONCLUSIONES

Como resultado de este proyecto se desarrollé amarhienta de para el Descubrimiento
de Reglas de Clasificacién en bases de datos naederie acoplada con el Sistema Gestor
de Bases de Datos PosgreSQL, desarrollada bagiqiaia GNU,

Se analizaron herramientas para descubrimiento af®ciniento como Weka [27],
enfocandonos en el método de Clasificacion por enddi arboles de decision, se estudio
detalladamente el funcionamiento los algoritmo<CissificacionC4.5[2], [5], [6], [11];
Slig [26] y el nuevo algoritmo propuesto por Timandiate-Tree[36], [37], también se
estudio la forma de implementar funciones de privp@&specifico dentro del servidor del
sistema gestor de bases de datos Postgres. Ulitizarcapacidad de Postgres de definicion
de funciones definidas por el usuario (FDU) a tsade lenguajes procedurales.

Teniendo en cuenta las fases del proceso de Désgemto de Conocimiento en Bases de
Datos y el funcionamiento de cada uno de los dlgos, se desarrollaron funciones FDU
para las fases de preprocesamiento de la basdaateateno adicionar, eliminar, discretizar
y filtrar datos, transformacién que incluye la degmion y transformacion de la base de
datos, mineria de datos con los algoritmos C4.5teMaee y Slig; validacion de los
modelos y para la interpretacion de los resultaletas FDUs se implementaron utilizando
el lenguaje PL/pgSQL. Ademas se desarrollo unarfet grafica intuitiva, facil de
manejar que permite al usuario interactuar conGBI[S PostgreSQL y mirar los modelos
creados de forma mas comprensible, asi como ejesugascripts para cargar sus propias
bases de datos sin necesidad de entrar al SGBRrésSQL, haciendo que la herramienta
sea mucho mas practica..

Se realizaron las pruebas de los algoritmos y atuaron los resultados de éstas. Para el

plan de pruebas, se utilizaron conjuntos de dag®ecializados para este tipo de

algoritmos disponibles en http://www.ics.uci.eduleann/databases/, asi como también,

bases de datos de nuestro entorno como la delrSiglhédenar.

Después de las etapas de prueba del proyectoede peacir:

¢ Sobre el desemperio del algoritmo de clasificaci@eMTree, se puede asegurar que es
igualmente confiable que C4.5, Sliq por su pae, resultados diferentes es igualmente
confiable con la diferencia que es menos éptimoetardio los conjuntos de datos.

¢ El rendimiento en tiempo de procesamiento de Igsramos C4.5, Mate-Tree y Sliq
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esta directamente relacionado con el nimero instende atributos, categorias de los
atributos.

La confiabilidad de los modelos creados por losortignos es alta, cuanto mayor
namero de instancias se tiene, hay mayor probabildt que el modelo sea confiable
siempre y cuando se depure la base de datos yngmioen los datos contradictorios, de
una buena técnica de preprocesamiento depende itel @al algoritmo con sus
resultados pues el indice de confiabilidad seraatias

Uno de los objetivos que inicialmente se plantee &l de evaluar y comparar el
rendimiento y desempefio de cada algoritmo, perfisea que depende directamente
de la Base de Datos que se este procesando; tw&ralgs se comportan de determinada
forma segun las caracteristicas de los registrasriputos y aunque C4.5 resulta ser
menos costoso, Mate-Tree en sus tiempos de ejecdiiére de forma minima hasta un
determinado numero de atributos estableciéndosmess un limite de ocho atributos
para Mate-Tree, mientras que Sliq siendo el mawsoss el mas eficiente pues genera
menos cantidad de reglas lo cual hace al modelo émBno son indices de
confiabilidad altos.

El desempefio del nuevo algoritmo Mate-Tree es @psimmpre y cuando se tenga en
cuenta que el tiempo del desempefio de la primitiaéeby es exponencial frente al
namero de atributos que conformen el conjunto desda

Por su parte Sliq tiene una forma de clasificageréifite, entonces no puede compararse,
pero en cuanto a confiabilidad y escalabilidad supe los anteriores, pero siempre
resulta mas costoso.

La configuracion de hardware es un punto importantener en cuenta a la hora de
minar, cuanto mas complejas las caracteristicds tase de datos se debe pensar en
una maquina lo suficientemente dotada en térmieane@moria y velocidad, ya que esto
influye notoriamente en el desempefio de los algosten bases de datos grandes, que
son los que en la practica se busca minar.

No se puede parametrizar el comportamiento del¢mgiamos ya que este es relativo al
conjunto de datos.

Finalmente, se cuenta con una herramienta eficieoniela capacidad de extraer reglas
de clasificacion en una arquitectura medianamesuplada.

Una vez que se han descrito los resultados masargks que se han obtenido durante la
realizacion de este trabajo, se sugiere una senmidtos de partida para futuros trabajos
de mineria de datos:
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¢ Para obtener resultados Optimos al minar una BasPaltos, es indispensable
tener en cuenta sus caracteristicas para asi dederoon que algoritmo se va a
crear el modelo de decision, se sugiere:

¢ Implementar mas tareas de descubrimiento de coimuio) asi como procesos
para preprocesamiento, filtrado y depuracion dejunto de datos.

¢ Optimizar el funcionamiento de la primitiva Mateby.

¢ Implementar procesos de pre-poda y post-poda paraptimizacion de los
modelos generados.

¢ Mejorar la interfaz grafica para brindar mayor lideid.

¢ Difundir la region el uso de la mineria de datosapabtener beneficios en el
ambito estratégico empresarial.

¢ Realizar mas pruebas con repositorios reales pal&ar el comportamiento de la
herramienta.

¢ Mate-Kdd sera una herramienta de soporte a laede Mineria de Datos

¢ Finalmente, este trabajo permiti6 aplicar los cim@ntos adquiridos en el
programa de Ingenieria de Sistemas y sobretodcetiBidos en la electiva Base
de Datos lll, en la cual se abord6 temas relaciosadlas técnicas de Mineria de
datos y del descubrimiento de conocimiento en das#atos (KDD).
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ANEXO A

INSTRUCCIONES DE INSTALACION DE PostgreSQL Y LAS FDU

Este anexo describe la instalacién del codigo fudetPostgreSQL, las funciones FDU y la
forma correcta de usarlas.

PROCESO DE INSTALACION DE POSTGRESQL

Se ingresa como usuario root y se desplaza altdirec</usr/local/src/> donde se
ubicaran las fuentes de postgresq|

$su
# cd /usr/local/src/
# cp /cdrom/postgresql-7.4.3.tar.gz.

Se desempaqueta el archivo y se ingresa en etatieegenerado.

# tar -xvfz postgresql-7.4.3.tar.gz
# cd postgresql-7.3.4/

Antes de iniciar la instalacién se configura eligédfuente de la siguiente forma:
# .Iconfigure
Para compilar e instalar, se digitan las siguierdesuencias de comandos:

# gmake
# gmake install

Se crea el sUper-usuario postgres.

# adduser postgres

Se crea el directorio de datos y de generaciérrclévas de seguimiento, y se le
asigna permisos de propietario al usuario postgres
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# mkdir /usr/local/pgsgl/data

# chown postgres:postgres /usr/local/pgsqgl/data

Se inician las bases de datos béasicas para ettmftacionamiento de PostgreSQL
y se ejecuta el servidor de PostgreSQL. Para estogcesario identificarse como
usuario postgres.

# su — postgres

# lusr/local/pgsql/bin/initdb -D /usr/local/pgscita

# lusr/local/pgsql/bin/postmaster —s —i -D /usidlgegsql/data

Se crea la base de datos a utilizar, se crea glidgm plpgsql en la base de datos y
se inicia la terminal interactiva de postgresql.

# lusr/local/pgsgl/bin/createdb <nombre_base datos>
# lusr/local/pgsgl/bin/createlang plpgsqgl <nombeseh datos>

# lusr/local/pgsgl/bin/psgl <nombre_base datos>

CREACION DE LAS FUNCIONES FDUs

Como usuario postgres se inicia la terminal intéraale postgresqgl y se crean las
funciones dentro de la base de datos

# lusr/local/pgsqgl/bin/psgl <nombre_base_datos>

#\i lusr/local/src/postgresql-7.3.4/contrib/kddi€tions/matekdd.sql

OBTENER Y VALIDAR EL MODELO C4.5

# select * from trans_c45_ mate(‘<nombre_tabla>hdmbre_att_clase>’, <rango__
discretizacion>,<num_instacias_prueba>);

# select * from c45(‘'<nombre_att_clase>’);
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# select * from test_rules(‘c45");

# select * from translate_rules(<rango_discretiaagj 'c45’,
'<nombre_att_clase>’);

# select * from arm_rules(‘<nombre_att_clase>'594

OBTENER Y VALIDAR EL MODELO MATE-TREE

# select * from trans_c45_mate(‘<nombre_tabla>hdrmbre_att clase>’, <rango__
discretizacion>,<num_instacias_prueba>);

# select * from matetree(‘<nombre_att_clase>");
# select * from test_rules(‘mate’);

# select * from translate_rules(<rango_discretiaagj 'mate’,
'<nombre_att_clase>’);

# select * from arm_rules(‘<nombre_att_clase>’, teip

OBTENER Y VALIDAR EL MODELO SLIQ

# select * from trans_slig('<nombre_tabla>’, ’'<norabatt clase>’,
<num_instacias_prueba>);

# select * from slig(‘<nombre_att_clase>’);
# select * from test_slig(‘<nombre_att_clase>’);

# select * from arm_rules('<nombre_att_clase>'g3li
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ANEXO B

MANUAL DEL USUARIO

MATE-KDD: Una Herramienta Genérica para el
Descubrimiento de Reglas de Clasificacion
Medianamente Acoplada al SGBD PostgreSQL.
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INTRODUCCION

En este manual se encontrara con la informacion necesaria acerca MATE-KDD:

Una Herramienta Genérica para el Descubrimiento de Reglas de Clasificacion
Medianamente Acoplada al SGBD PostgreSQL, instalacidon en su sistema.

DE QUE TRATA EL PROGRAMA

E programa MATE-KDD, es una herramienta creada para contribuir con el

desarrollo de actividades de mineria de datos, es decir que con esta herramienta
se pretende poner a disposicidn de los usuarios tres algoritmos para obtener reglas
de clasificacion a partir de una base de datos disefiada en PostgresSQL, con lo cual
puede comparar resultados y rendimiento de cada uno de los algoritmos.

Esperamos sea de gran utilidad.

aleydacabrera@yahoo.es aleyda@mail.udenar.edu.co

claudiami83@yahoo.es claudiami83@gmail.com
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1. INSTALACION DEL PROGRAMA

Para la instalacion de MATE-TREE se debe tener en cuenta los pasos que se
describen a continuacion.

e Se ingresa como usuario root y se desplaza al directorio </usr/local/src/>
donde se ubicaran las fuentes de postgresq|

$ su
# cd /usr/local/src/
# cp /cdrom/postgresqgl-KDD.tar.gz.

« Se desempaqueta el archivo y se ingresa en el directorio generado.

# tar xvfz postgresql-KDD.tar.gz
# cd postgresql-7.3.4

» Antes de iniciar la instalacion se configura el cddigo fuente de la siguiente
forma:

# ./configure
« Para compilar e instalar, se digitan las siguientes secuencias de comandos:

# gmake
# gmake install

» Se crea el sUper-usuario postgres.
# adduser postgres

« Se crea el directorio de datos y de generacidn de archivos de seguimiento, y
se le asigna permisos de propietario al usuario postgres.

# mkdir /usr/local/pgsql/data

# chown postgres:postgres /usr/local/pgsql/data
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« Se inician las bases de datos basicas para el correcto funcionamiento de
PostgreSQL y se ejecuta el servidor de PostgreSQL. Para esto, es necesario
identificarse como usuario postgres.

# su — postgres

$ /usr/local/pgsql/bin/initdb -D /usr/local/pgsql/data

$ /usr/local/pgsql/bin/postmaster —i —s -D /usr/local/pgsql/data >logdfile
2>&1 &

« Una vez se tiene instalado y configurado nuestro Postgres, procedemos a
instalar La herramienta en el directorio <</opt/>>

# cd /opt/
# cp /cdrom/Matekdd.tar.gz.

» Se desempaqueta el archivo y se ingresa en el directorio generado.
# tar —xvfz Matekdd.tar.gz.

* Antes de ejecutar por primera vez la herramienta se debe cambiar los
permisos del directorio /models y su contenido.

# chmod 777 /opt/Matekdd/models

Para ejecutar la herramienta se ingresa al directorio <<.../dist>>
# cd /opt/Matekdd/dist
# java —jar Matekdd.jar

2. CONSIDERACIONES DEL SISTEMA OPERATIVO

El proyecto se desarrollo bajo filosofia de Software Libre, la herramienta funciona
sobre una plataforma Linux, la distribucidon que se utilizo fue Slakware 10.

Se debe tener instalado Postgresql-7.3.4 que se encuentra incluida en el CD de
instalacion. En caso de preferir utilizar otra version de Postgresql es necesario
copiar el directorio “kdd” al directorio “contrib” de la otra version instalada de
Postgresql.
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3. AMBIENTE DEL PROGRAMA

Esta herramienta esta disefada para facilitar el proceso de la Mineria de datos

mediante algoritmos de clasificacion como son SLIQ, C4.5 y MATE-TREE.

EI disefio, es bastante amigable y predecible para una persona conocedora del

proceso de Mineria de Datos, ya que la aplicaciébn organiza cada uno de los
procesos que se siguen secuencialmente para minar una base de datos, para ello
encontramos en una ventana diferente la aplicacion de cada fase (seleccion de la
BD, preprocesamiento, modelacion con determinado algoritmo y resultados),
interfaces faciles de manejar y perfectamente validadas de tal forma que se puede

llevar a cabo el proceso de mineria de principio a fin sin dificultad.

U MATEKDDIV 02 "\'

= S NATERDDIV O -
| %¥ seleccion | (- Preprocesamiento | o Clasificador | [ Editor | [ |

Belacion Actual

Tahla

Instancias |

Atributos

Atributos

Mo, Atributo

Estado

Bienvenido a MATE-KDD

Afributo Seleccionaco

Nombre

Tipo

Conectar ED

Detalle

Mo. Registras
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3.1 PESTANAS DEL PROGRAMA

En esta parte de la pantalla se visualiza las funciones de la aplicacion: Seleccion,

Preprocesamiento, Clasificador y Editor. Cada pestafa permite que naveguemos
por la aplicacién y en cada item encontramos los pasos principales para minar,
empezando por seleccionar la tabla que contiene los datos para procesar,
manipulacion de la misma, segun criterio del analista con elfin de obtener
resultados validos, aplicacion del modelo para finalmente visualizar las reglas
obtenidas y el arbol del modelo. Se implemento una opcion importante que
permite la interaccion directa del analista con el SGBD PostgreSQL, este es el
editor.

—

‘ _r/_f 22 seleccion | fo Preprocesamiento | &2 Clasificador | & Editor [ | |

3.1.1 Opcion de Seleccion

En la opcién de Seleccidn nos conectamos con el SGBD para ubicar la tabla que
vamos a minar.

3.1.1.1 Conexion a la BD

Conectar BED

Con este Botdn es posible desplegar la lista en la que se elege la Base de
Datos que se encuentre Creada en Postgres a la cual accedemos con un
nombre de Usuario y una contrasefa, el nombre de la base de datos y Host,
una vez seguidos estos pasos en el recuadro blanco Rotulado como
“Seleccionar Tabla” se visualizan la tablas que tiene creada la base de datos y
seleccionamos la deseada para trabajar. También permite borrar tablas que no
queramos 0 ya no necesitemos de nuestra Base de Datos.
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Conectar con Base de Datos

Conexion
Jdbc Driver org.postgresql.Driver

Usuario ipustgres | Contrasena

Base de Datos iprueba |

i |servicar | puerto [ 54321 | [Conectar |
Seleccionar Tabla

|jugar

|mushruum | Aceptar

tictactoe ——

titanic | Eorrar

Simplemente haciendo clic sobre el botdn "Aceptar” obtendremos una

descripcion detallada de la tabla, sus atributos, tipos de datos. Se tiene dos
secciones en la ventana principal en la que se visualiza la informacion de los datos
con el fin de conocer sus caracteristicas para empezar a trabajar y determinar si
vamos a aplicar algun cambio en la opcién de preprocesamiento.

En el area de trabajo es posible diferenciar la siguiente informacion:

Relacion Actual Muestra el nombre de la tabla, asi como el nimero de
atributos e instancias que la componen. También esta los
botones para abrir 0 guardar una tabla.

Atributos Aqui se muestran los nombres de los atributos de la tabla.

Atributo Al seleccionar con un clic un atributo de "Atributos” en
Seleccionado esta parte se muestra las caracteristicas de ese atributo.

Se observar que en la ventana se detalla la tabla seleccionada, sus atributos,
tipos de datos, cantidades.
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09

[ 7|/7|/§§ eleccion | EL Preprocesamiento " &2 clasificador |7 Editor |/7| 7|

Relacion Actual

Tabla |jugar e
Conectar BD |

Instancias (14 | Atributos ]

Atributos Atributo Seleccionado

Mo Alributo Nombre temperatura
estado

1

2 BIMPeratlra Tipo varchar
ES humedad
4

5

viento Detalle Mo, Registros
caliente
fresco 4
templado 3

=

jugar

Conexion OK

3.1.2 Opcion Preprocesamiento

Mate-kdd permite aplicar en la etapa de preprocesamiento algunas técnicas de

depuracion y discretizacion que son indispensables para poder procesar los datos y
de esta forma obtener unos patrones confiables.

Se cuenta con algunos filtros que permiten manipular la tabla a criterio del analista
para depurar datos ruidosos, Discretizar atributos numéricos que es muy
importante segun el algoritmo que deseemos aplicar, esto tonel fin de realizar
transformaciones a partir de la tabla original de la forma en que el analista vea
pertinente, una vez se aplica cualquiera de los filtros se crea una tabla con la
nueva configuracién a la que podemos dar un nombre. Es en esta fase en donde
se debe seleccionar el atributo clase.
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IMATERBDNRS W
" I"82 seleccion | B Preprocesamiento | 4f Clasificador | [ Editor | [ |

HERRAMIEMNTAS :

Belacion Actual

Tabla Instancias Atributos
' : jugar 14 | b |
Adicionar : Atributo Clase
f\ : |est.ad4:| |J ‘ Salvar ‘
J‘;' Atributos Atributo Seleccionado-
Eliminar : - T
Mo, Atributn Nombre |estado \
1 estado
2 termperatura Tipo !\rar(har ‘
3 humedad
Discretizar ;‘ LEnto Detalle Mo, Registros
Jugar lIndosn 5
nublado 4
soleado =

— Estado

Seleccionar t P | Ejecutar

Adicionar: Esta herramienta permite adicionar un atributo a la tabla,
éste puede ser el resultado de una operacidn matematica entre dos
atributos de la misma o un atributo con un niimero.

j - Normalizar: Esta herramienta permite normalizar los datos
numéricos que se encuentran en base 10 a rangos entre 0 y 1.

Discretizar: Con esta Herramienta podemos Discretizar un conjunto de
atributos numéricos en rangos de datos.

Discretizar
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1 )2 . . . .
j Condicional: mediante esta herramienta podemos filtrar la tabla con una
condicion booleana (oro and ).

Condicional

-"L "1."'-.
e ] 4
_> e RDM: Nos permite seleccionar ramdomicamente un numero de datos
: ! de la tabla original, el analista especifica cuantos datos quiere
RDM

Cuando se tiene seleccionada la tabla para minar podemos entonces aplicar
alguno de los filtros antes mencionados dando clic en el boton “Ejecutar”.

3.1.2.1 Adicionar

En esta ventana podemos dar un nombre al atributo que vamos a adicionar,
seleccionamos el primer atributo la operacién matematica que aplicaremos y el
segundo atributo o un valor para efectuar el proceso. Al dar clic en el botén
“Aceptar”, se construye la instruccién SQL para su posterior ejecucion.

Adicionar Atributo o M

Mombre Atributo |prn| |

Atributo 1; |eslal:|l:l “'| '
Operacion; |+ "|

i® Atributo 2 |estal:ll:l |"|

i Yalor
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3.1.2.2 Eliminar

En la ventana de Eliminar atributo podemos seleccionar el atributo que deseamos

eliminar de la tabla Al dar clic en el botdn “Aceptar”, se construye la instruccién
SQL para su posterior ejecucion.

{71 Eliminar Atributo

Atributos:
estado Aceptar
Temperatura

humedad
? Cancelar
viento

jugar

3.1.2.3 Discretizar

Para Discretizar una tabla o un atributo debemos tener en cuenta que los
atributos deben ser numéricos para discretizarse; introducimos el nimero de
rangos que deseamos para formar los grupos de datos que no puede ser mayor

que 10, seleccionamos “Discretizar Tabla” o “Discretizar Atributo” segun
necesitemos y Se aplica el proceso.

{~] Discretizar :

o [
MNo. Rangos: |2

® Discretizar Tabla

) Discretizar Atributo |_|

Aceptar | | Cancelar |
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3.1.2.4 Normalizar

Para Normalizar una tabla o un atributo procedemos igual que para Discretizar,

seleccionamos si el proceso se va a realizar sobre la tabla o sobre un atributo para
seleccionar.

Normalizar

) Mormalizar Tabla

'® Mormalizar Atributo ‘hﬂl'tmd;u:l |v|

Acepiar | | Cancelar |

3.1.2.5 Condicional

Esta opcion nos permite hacer un filtro muy especial, podemos condicionar un
atributo mediante una condicidn ldgica.

Filtrar o M

Condicidn SQL:

|temperatura='|luvinsn' |

Aceptar ‘ | Cancelar |




3.1.2.6 Seleccionar

Esta opcion permite escoger los atributos que el analista desee de una tabla para
clasificar solo con ellos.

[] Seleccion de Atributos o w X
Atributos Tabla atributo: Seleccionados
estado temperatura
viento jugar

| Adicionar == |

| = Quitar |

Aceptar | | Cancelar

3.1.3 Opcidn Clasificador

Aqui se tiene la posibilidad de seleccionar el algoritmo C4.5, Mate-Tree o Sliq
para aplicarlo.

3.1.3.1 C4.5

AI seleccionar la pestafia C4.5 aparece esta pantalla en donde se presenta el
proceso de clasificacidn utilizando el algoritmo C4.5.
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hdl MATE-KDD V 0.2

Seleccion | . Preprocesamiento | &3 Clasificador | [ Editor

C4.5 | Mate-Tree | Slig |

Informacion del Modelo

C4.5

Atributo Clase
A

Prepoda
Confianza

Opciones de Prueba

@ Usar Conjunto de Entrenamiento

) Usar Division de |10 %

O Usar Instancias

Lista de Modelos

Estada
oK. Clasificar

Cuando nos disponemos a modelar con cualquiera de los tres algoritmos

implementados podemos configurar el los conjuntos para entrenamiento y prueba
del modelo:

» Usar conjunto de entrenamiento. De esta forma se utiliza todo el conjunto
de datos para la construccién y para la prueba del modelo.

e Usar Division de X %: De esta forma se divide el conjunto de datos para
entrenamiento y prueba.

e Usar X Instancias: De esta forma se define cuantos registros van a
componer el conjunto de datos para la prueba del modelo.

Una vez se haya configurado la opcion de prueba, se inicia el modelaje con clic
sobre el botdn “Clasificar”.
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Clasificar

C4.5

EI modelo creado se visualiza en el recuadro blanco al lado derecho de la pantalla,

y en el recuadro pequeiio al lado izquierdo de la ventana se muestra en detalle el
modelo.

| | | %2 seleccion | [ Preprocesamiento | 43 Clasificador | (= Editor | [ |
[ €45 I Mate-Tree | Slig |

Atributo Clase
jugar

Cpcicnes de Prueba

® Usar Conjunto de Entrenamiento

Informacion del Modelo

~ TABLA: jugar

- INSTANCIAS: 14

=== .:. MODELD DE CLASIFICACION DEL ALGORITHD C4.5 .:.

[»

- ATRIBUTDS: 5

O Usar Division de |10 %
1 estado
O Usar |14 Instancias 2 temperatura =|
32 humedad
4 viento
5 jugar

Lista de Modelos
- CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO: 14

c35jugarl
=== .:. ARBOL DE DECISION .:. ===

estado = 1luvioso

| |- viento = debil

| | |- jugar = si
| |- viento = fuerte

| | |- jugar = no
estado = nublado

| |- jugar = si

estado = soleado

| |- humedad = alta

| | |- jugar = no
| |- humedad = normal

| | |- jugar = si

1

Estado
Termino C4.5 OK (3.861 Sg.)

[ Clasificar

C4.5

[ ]
|

Podemos guardar el modelo dando clic derecho sobre el hombre que aparece por
defecto en el recuadro "Lista de modelos”.
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4% seleccion | G Preprocesamiento | 4o Clasificador
[ €45 [ Mate-Tree | slig |

Atributo Clase Informacion del Modelo

o T T T [ sobrevivio = ¥ *
sohrevivio sex0 = mujer
| |- ¢lass = cero
| | |- sobrevivio = ¥
| |- ¢lass = dos
| | |- sobrevivio = y
| |- ¢lass = tres
| | |- sobrevivie = n
| |- class = uno
| | |- sobrevivio =y

Opciones de Prueba

@ Usar Conjunto de Entrenamiento
O Usar Division de |10 %
QD usar 2301 Instancias

=== ,:. RESULTADDS DE LA PRUEBA .:. ===

Lista de Modelos

1 - sexo = hombre AND edad = adulto --> sobrevivio = n [1329/1667]
c45jugarl 2 - sexo = honbre AND edad = nino AND class = dos - sobrevivio = ¥ [11/11]
c4Sjugar? 2 - sexo = hombre AND edad = nino AND class = tres --: sobrevivio = n [35/48
mE{Ilanl I 4 - sexo = hombre AND edad = nino AND class = uno --> sobrevivio = ¥ [3/5]
G ABHF Modelo 5 - sexo = mujer AND class = cero --> sobrevivio = y [20/23]
cdattanicd 6 - sexo = mujer AND class = dos --> sobrevivio = ¥ [93/106]
Guardar Modelo 7 - sexo = mujer AND class = tres --> sobrevivio = n [106,/196]
8 - sexo = mujer AND class = une --> sobrevivio = ¥ [141/145] =|
~ CONJUNTO DE PRUEBA: 2201
~ INSTANCIAS CORRECTAMENTE CLASIFICADAS: 1740 %
- INSTANCIAS TNCORRECTAMENTE CLASIFICADAS: 461 20 %
TIEMPD: 2.872 S5g. - Creacion del Modelo E
1] i [T
Estado
Termino C4.5 OK (11.726 50 [ C4.5 Clasificar

P E—————————_—_ _ _ S S S S S

AREOL DE DECISIO!

|| Contraer Todo |

c4Stitanicd
e sexo = hombre
edad = ninag
¢ edad = adulto
sobrevivio = n
¢ SEHO = mujer
¢ class = tres
sabrewivio = n
¢ class = cero
sobrevivio =
¢ class = dos
sabrewvivio =
¢ class = uno
sabrevivia

|
<



La opcion “Abrir Modelo” permite escoger y visualizar en la pantalla un modelo
que ya se haya creado y guardado anteriormente.

x

Buscar en: ‘lj SCrHpts |v| -EEZI EZ|
[ apariencia.sql [ hepatitis2.sql
D aparienciaZ.sqI|Djugatteriis'.sql
[ ba2.sql [ tablatitanicsql
[ bd2.sql-

[} clases.sql

D hepatitis.sql

D hepatitis.sqgl~

Mombre de archivo: |juganenis.sq| |

Archivos de tipo: |Tudus los archivos |v‘

Abrir H Cancelar ‘

3.1.3.2 Mate-Tree

En la pestafia Mate-Tree se tiene que configurar la tabla para clasificar los datos

para entrenamiento y prueba del modelo. Para aplicar el modelo los datos deben

estar discretizados en caso de que hallan atributos numéricos, con el botdn
"clasificar” Se aplica el algoritmo.
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V

Seleccion | s Preprocesamiento | &5 Clasificador | [ Editor

(C4.5 | Mate-Tree | Sliq

Informacion del Modelo

MATE-TREE

Atributo Clase
A

Prepoda

Confianza 1

Opciones de Prueba

® Usar Conjunto de Entrenamiento

) Usar Division de 20 %

O Usar Instancias

Lista de Modelos

Estado
OK Clasificar

Podemos guardar el modelo, visualizar el arbol y si ya se tiene modelos
guardados anteriormente podemos abrirlos y revisar.

3.1.3.3 Sliq

AI seleccionar la pestana Slig nos encontramos con la pantalla en donde se

presentan los diferentes procesos que permiten el proceso clasificacion utilizando
el algoritmo Sliq.

Para este algoritmo no es necesario realizar una discretizacion previa de los

atributos numéricos a menos que el analista lo considere necesario, ya que Sliq
trabaja con atributos numéricos, Y se da clic en el botdn “Clasificar” para inicial el
modelaje.
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{4 waTE KDD V02 [=]x
Seleccion | [ Preprocesamiento | 43 Clasificador Editor
C4.5 | Mate-Tree [ Slig |
SLIQ Informacion del Modelo
Atributo Clase
A
Prepoda
Cconfianza
Opciones de Prueba
@® Usar Conjunto de Entrenamiento
) Usar Division de 30 %
O Usar Instancias
Lista de Modelos
Estado
OK Clasificar

Los modelos creados los podemos guardar, abrir y mirar el arbol de cada modelo,

igual que en los anteriores algoritmos, esto con el fin de visualizar los diferentes
modelos resultado de aplicar cada algoritmo a una tabla en particular.

3.1.4 Editor

EI editor es una interfaz que nos permite ejecutar sentencias SQL en el SGBD

Postgresq|, y tiene un area en la que visualizamos el resultado de la instruccion si
es una consulta.
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I %8 seleccion | Go Preprocesamiento | 42 Clasificador
Historial Resultados

(CREATE TABLE jugar( b= astado Ternperatura humedad wienta jugar

estado varchar, - soleado caliente alta dehil no =

ftemperatura varchar, soleado caliente alta fuerte no

humedad varchar, nublado caliente alta depil si

viento varchar, lluvinso ternplado alta debil si

jugar varchan; lluwinso fresco norrral dehil 5i

" . . - l lludnsa fresco normal fuerte no

insert into jugar values¢{soleado’, caliente niiblato fresco normal F— =

insert into jugar values{soleado’, caliente’ ileads e aia debil o

insert into jugar values{nublado’, caliente’ lead : 2 i debil .

insert into jugar valuesClluvioso', templad i ga a FRSCH it z ' S!

insert into jugar values¢lluvioso', fresco’)’ luiozo ternplada narrmal dlebil El

insen into jugar valuescluvioso', fresco’,/§= soleadn termplaca norrnal fuerte El

insert into jugar values¢nublado’, fresca’,’ nublado templado alta fuere s

insert into jugar values¢soleado’, templad| nublado caliente normal dehil si

insert into jugar values{soleado’, fresco’,"| lluinso templado alta fuerte no

insert into jugar values¢lluvioso’'templad

insert into jugar values¢soleado’,"templad)

insert into jugar values¢{nublado’/templad

insert into jugar valuss¢{nublado’, caliente

insert into jugar values¢iluvioso', templad

select * from jugar LY

OK || -

1] I [ ¥]

Instrucciones SQL

select * from jugar
l Abrir Script |
l Limpiar |
l Ejecutar |

L ]

Otra opcién muy Util en el editor es la de abrir y ejecutar Scripts, asi que no se

tiene que ir a la Base de datos Postgres pues desde la aplicacién podemos crear
tablas y cargar datos para comenzar a utilizar la aplicaron.

Buscar emn: [lj scripts |"| [‘QE{EZ'IE

D apariencia.sgl D hepatitis2.sql

i apariencia2.sql|Djﬁga‘.ﬁ(tﬁf§$§gl]
D bd2.sqgl D tablatitanicsqgl
[ baz.sqi-

D clases.sql

D hepatitis.sql

D hepatitis.sqgl—

Mombre de archivo: |Jugar‘tenis.sq| |

Archivos de tipo: [Tndus los archivos |sr|
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%8 seleccion | Go Preprocesamiento | 42 Clasificador Editor

Historial Resultados

rull -
CREATE TABLE jugar( ]
estado varchar,

temperatura varchar,

humedad varchar,

jiento varchar,

jugar varchar;

insert into jugar values¢soleado’,'caliente’,'a

insert into jugar values¢soleado’,'caliente’,'al

insert into jugar values¢nublado”. caliente”. 3

insert into jugar values¢iluvioso','templado’,

insert into jugar values¢iluvioso',fresco’,'no

insert into jugar valueslluvioso','fresco’,'no

insert into jugar values¢nublado’, fresco’, no

insert into jugar values¢soleado’,"templado’,

insert into jugar values¢soleado’, fresco’,'no

insert into jugar values¢lluvioso', templado’,

insert into jugar values¢soleado’,"templado’,

insert into jugar values¢nublado’,'templado’

insert into jugar values{nublado’,' caliente’,'r

insert into jugar values{lluvioso','templado’,

4] I ] » b

Instrucciones SQL

CREATE TABLE jugar{ =

estado warchar, | Abrir Script |
ternperatura varchar, 3

humedad varchar, o

iento warchar, = | Limpiar |
jugar varchar),

insert into jugar values{'soleado’, ‘caliente’,'ala’, ' debil’, 'no’; | Becutiy |
insert into jugar walues'soleado’, ‘caliente’,'aha’, fuerte’, ‘no'y; L

insert into jugar valuest nublado’ 'caliente ‘alta’ 'debil’ s 7

Como se observo a lo largo de este manual, la aplicacion es facil de utilizar

debido a su interfaz amigable, podemos seguir cada paso del proceso de Mineria
en detalle y hacer una seguimiento hasta el final, ademas que con el editor
podemos interactuar con el SGBD desde la aplicacion sin tener que ir a Postgres si
se tiene los scripts de las tablas que queremos minar.
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